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Chapitre 1 : Introduction : contexte ge´ne´ral
Depuis la re´volution industrielle du XIXe`me sie`cle, la composition de l’atmosphe`re terrestre a for-
tement e´volue´e, tant a` l’e´chelle globale que re´gionale, a` cause d’une augmentation significative des
e´missions anthropiques (Keeling, 1960). L’impact de ces e´missions sur la composition chimique de
l’atmosphe`re et sur le climat est complexe et de´pend fortement des e´chelles de temps et d’espace. Le
GIEC a identifie´ dans son dernier rapport 1 que les nuages et les ae´rosols contribuent a` la plus grande
part des incertitudes dans l’estimation des facteurs du re´chauffement climatique (Forster et al., 2007).
De plus, lors de l’e´pisode de pollution de Londres en 1952, ≪ London smog ≫, une forte corre´lation
entre le niveau de pollution et une augmentation du nombre de de´ce`s a e´te´ montre´e (Thurston et al.,
1989), re´ve´lant pour la premie`re fois le lien entre pollution anthropique et sante´. Les conse´quences
e´conomiques, environnementales et sanitaires de l’augmentation des gaz et des particules d’ae´rosols
sont des pre´occupations majeures. Ainsi leur caracte´risation constitue un de´fi scientifique pour les
de´cennies a` venir.
Les principaux enjeux actuels en terme de caracte´risation de l’atmosphe`re (gaz et ae´rosols), de
mesure de la pollution anthropique et de la compre´hension de ses impacts sanitaires, environnementaux
et e´conomiques, peuvent eˆtre e´nume´re´s de la fac¸on suivante :
— Caracte´riser les diffe´rentes espe`ces gazeuses e´mises dans l’atmosphe`re naturellement ou par les
activite´s anthropiques : urbanisation, industries, agriculture, . . .
— De´terminer les concentrations des diffe´rentes espe`ces gazeuses dangereuses pour la sante´ et
l’environnement.
— Caracte´riser les particules ou ae´rosols e´mis naturellement ou par les activite´s anthropiques en
terme de quantite´, de taille et de composition chimique.
— Comprendre les re´actions secondaires qui ont lieu entre les gaz et les ae´rosols, a` l’origine de la
formation d’ae´rosols dits secondaires et a` l’augmentation de concentration de gaz ne´fastes non
e´mis directement par les sources polluantes comme l’ozone.
Depuis plusieurs de´cennies, de nombreux travaux tentent de re´pondre a` ces enjeux a` partir de
moyens de surveillance, de mesure et de pre´vision de la qualite´ de l’air. En voici une liste non exhaus-
tive :
— Les pays industrialise´s fournissent des cadastres d’e´missions de certains gaz et ae´rosols des
industries sur leur territoire. Cependant ces cadastres ne prennent pas en compte les pertes
et les e´missions diffuses au sein de l’usine, de plus ces donne´es sont pour la plupart du temps
des moyennes annuelles et ne caracte´risent pas la pollution sur l’environnement proche du site.
En France on peut citer les AASQA (Associations Agre´e´es de Surveillance de la Qualite´ de
l’air) qui sont en charge de la surveillance de la qualite´ de l’air et qui utilisent ces cadastres
d’e´missions.
— La couverture globale de la Terre graˆce a` un ensemble d’instruments spatiaux fournit aujour-
d’hui des cartographies re´gulie`res a` l’e´chelle de quelques km, voire du km, de la concentration
dans l’atmosphe`re d’un grand nombre de polluants atmosphe´riques de type gazeux ou la quan-
tite´ d’ae´rosols et leur distribution en taille (King et al., 1999; Mann et al., 2014). Ces mesures
spatiales fournissent une information sur la re´partition horizontale des espe`ces, mais rarement
sur la verticale car ce sont des instruments passifs pour la plupart et ils mesurent des contenus
inte´gre´s sur la verticale. De plus la faible re´solution spatiale de ces mesures ne permet pas de
traiter le proble`me de pollution locale a` l’e´chelle d’un site industriel et de son environnement
proche.
— Des re´seaux mondiaux bien implante´s en France et un grand nombre de campagnes spe´cifiques
caracte´risent localement la teneur en ae´rosols atmosphe´riques par te´le´de´tection passive et active
ou par pre´le`vement (Mu¨ller et al., 2007). On peut citer le re´seau AERONET (Holben et al.,
1998). Cependant ces re´seaux ou ces campagnes ne permettent pas une couverture spatiale
1. 5e`me rapport du Groupe d’experts intergouvernemental sur l’e´volution du climat - Climate Change 2013 - The
Physical Science Basis (working Group I), chapter 7
14
Section 1.0 :
globale du phe´nome`ne de pollution pour identifier sa source et son e´volution au cours de son
transport. Exception faite de quelques programmes de recherche tel que CHARMEX (Nabat
et al., 2015) dans le cas d’ae´rosols de type poussie`res de´sertiques ou sels de mer.
— Les mode`les de chimie-transport assimilent l’ensemble des donne´es de ces re´seaux ainsi que les
donne´es a priori d’e´missions (anthropiques et naturelles) ou encore les donne´es ope´rationnelles a`
grandes e´chelles spatiales provenant des instruments spatiaux(Wang et al., 2013). Ces mode`les
simulent la dynamique atmosphe´rique (ou la re´cupe`re de mode`le me´te´orologique) et un tre`s
grand nombre de re´actions chimiques permettant ainsi de pre´voir la qualite´ de l’air de´finie a`
partir de la concentration de certains gaz et ae´rosols (Sicˇ et al., 2015). La re´solution spatiale
de ces mode`les, de l’ordre du km, est limite´e par le manque de donne´es pour relier les mesures
ponctuelles et la couverture spatiale des instruments en orbite.
— Un grand nombre de travaux en laboratoire existe pour reproduire les re´actions secondaires
entre gaz et ae´rosols et caracte´riser les processus physico-chimiques mis en jeu au niveau lo-
cal (Di Biagio et al., 2014). Ces travaux d’un grand apport pour une meilleure mode´lisation
des phe´nome`nes se produisant lors du transport atmosphe´rique ne´cessitent encore beaucoup
d’investigations du fait du nombre important de corps polluants et de re´actions susceptibles
d’apparaˆıtre lors de l’e´volution d’un panache de pollution (Kovalev et al., 2015).
De nombreuses e´tudes ont montre´ que les lidars atmosphe´riques a` re´trodiffusion pouvaient appor-
ter de pre´cieux e´le´ments de re´ponses aux enjeux de caracte´risation des ae´rosols atmosphe´riques et cela
a` diffe´rentes e´chelles. Ainsi le lidar CALIOP embarque´ sur le satellite CALIPSO acquiert des profils
atmosphe´riques des proprie´te´s optiques des ae´rosols a` deux longueurs d’onde (532nm et 1064nm) de-
puis 2006 avec en plus une mesure de de´polarisation a` 532nm permettant d’e´tudier la sphe´ricite´ des
ae´rosols. Cela permet notamment de comparer/valider les proprie´te´s optiques des ae´rosols issues de
CALIOP avec celles provenant de mode`le de chimie-transport (Chin et al., 2002) ou avec celles d’un
lidar au sol (Kim et al., 2008). A` me´so-e´chelle, le re´seau EARLINET, constitue´ de 21 stations lidar co-
ordonne´es en Europe, a pour mission de re´aliser une base de donne´es afin de mieux de´crire, par analyse
statistique, les distributions horizontales, verticale et temporelle des ae´rosols (Matthias et al., 2004).
L’assimilation des donne´es lidar issues de ce re´seau, notamment l’e´paisseur optique, a montre´ une
ame´lioration des pre´visions des particules atmosphe´riques dans les mode`les me´te´orologiques (Wang
et al., 2013). A` l’e´chelle locale, lorsque le lidar posse`de en plus des voies e´lastiques, une ou des voie(s)
ine´lastique(s) Raman, le comportement hygroscopique des ae´rosols peut eˆtre e´tudie´ (Randriamiari-
soa et al., 2006; Granados-Mun˜oz et al., 2015). La spe´cificite´ de cet instrument est qu’il fournit une
mesure re´solue sur la verticale, permettant ainsi de s’inte´resser aux processus verticaux tels que le
transfert d’ae´rosols entre troposphe`re et stratosphe`re (Kulkarni et al., 2008) ou encore le lessivage et
la se´dimentation des ae´rosols (Hirsikko et al., 2014).
Parmi toutes ces applications, celles qui nous inte´ressent particulie`rement portent sur la restitution
de proprie´te´s microphysiques des ae´rosols par lidar multispectral. Mu¨ller and Quenzel (1985) ont pose´
les bases du proble`me inverse en montrant nume´riquement la faisabilite´ de retrouver la fonction de
distribution des ae´rosols a` partir de proprie´te´s optiques simule´es a` 4 longueurs d’ondes. Depuis plu-
sieurs anne´es, des e´tudes nume´riques ont ame´liore´ les algorithmes d’inversion notamment en e´tudiant
diffe´rentes techniques de re´gularisation (Bo¨ckmann et al., 1998; Bo¨ckmann, 2001; Veselovskii et al.,
2005). De telles me´thodes ont e´te´ applique´es sur des donne´es re´elles (Bo¨ckmann et al., 2005) mais
il est souvent difficile de valider les re´sultats obtenus. Cependant on peut citer Osterloh (2011), ou`
l’indice de re´fraction des ae´rosols retrouve´ par inversion des signaux lidar a e´te´ partiellement valide´ en
le comparant au mode`le, Isotropia II, qui simule la composition des ae´rosols en e´quilibre thermody-
namique avec des gaz pre´curseurs. Une autre e´tude Veselovskii et al. (2002) compare la granulome´trie
retrouve´e par de tels algorithmes a` celle mesure´e par un compteur a` particule embarque´ sur un avion.
Plusieurs e´tudes nume´riques re´alisent des e´valuations de performance des algorithmes d’inversion
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sur les proprie´te´s microphysiques des ae´rosols retrouve´es (Pe´rez-Ramı´rez et al., 2013). Cependant
la plupart du temps les inversions sont re´alise´es directement sur des proprie´te´s optiques (coefficient
d’extinction/re´trodiffusion), sur lesquelles sont ajoute´es des erreurs ale´atoires ou syste´matiques, s’af-
franchissant ainsi de la premie`re e´tape d’inversion du signal lidar. Il existe peu d’e´tudes ou` une chaˆıne
comple`te (≪ end to end ≫) est pre´sente´e, c’est a` dire comportant un simulateur de signaux lidar puis
les deux inversions successives pour retrouver en premier les proprie´te´s optiques des ae´rosols et dans
un deuxie`me temps les proprie´te´s microphysiques.
Les lidars atmosphe´riques a` re´trodiffusion multispectraux sont la plupart du temps base´s sur la
technologie mature du laser Nd :YAG dont on peut utiliser la fre´quence fondamentale a` 1064nm, la
fre´quence double´e a` 532nm et triple´e a` 355nm. Plus marginalement, d’autres syste`mes permettent
d’obtenir des longueurs d’ondes dans des domaines spectraux diffe´rents comme les lasers a` colorants
(dye laser) ou Ti-Sa pompe´s par un laser Nd :YAG e´mettant dans le proche infra-rouge (700-900nm)
(Althausen et al., 2000; Chudzyn`ski et al., 2002). Dans le SWIR (1000nm-2500nm), des lasers OPO
(oscillateur parame´trique optique) semblent eˆtre aussi de bonnes solutions lorsqu’ils sont associe´s a` des
de´tecteurs performants. Cependant certaines limitations technologiques demeurent dans ce domaine
spectral, notamment la puissance des OPOs. D’autre part les de´tecteurs sont globalement moins per-
formants en termes de NEP (Noise Equivalent Power), de bande passante, de gain d’amplification et de
dynamique que les photomultiplicateurs (PMT) qui existent dans le visible et le NIR. Dans le SWIR,
les photodiodes a` avalanche (APD InGaAs) sont assez performantes mais ont une surface sensible
faible pour maintenir un NEP faible et une bande passante faible, ce qui complexifie les montages
optiques. Les produits APD InGaAs commerciaux (non spe´cifiquement dope´s) ne peuvent souvent
pas aller au dela` de 1,7µm. Cote´ de´tecteur, pour combler l’absence de PMT efficaces et les lacunes
de la technologie InGaAs, des solutions de mini matrices en technologie MCT APD sont en cours de
de´veloppement (Jeff Beck, 2014). Les e´tudes nume´riques cite´es pre´ce´demment ont montre´ que plus les
algorithmes d’inversion avaient d’information (nombre de mesures ou information a priori), plus les
proprie´te´s des ae´rosols e´taient retrouve´es pre´cise´ment. Cependant on voit qu’actuellement le nombre
de longueur d’onde disponible par les syste`mes lidar est limite´.
Les approches que nous avons cite´es plus haut sont pour la plupart base´es sur une inversion dite de
≪Klett - Fernald≫, c’est-a`-dire sur une inversion du signal lidar en conside´rant chaque longueur d’onde
inde´pendamment des autres. Ce type d’inversion ne´cessite une connaissance a priori des ae´rosols en
imposant le rapport lidar (rapport entre le coefficient d’extinction et de re´trodiffusion de l’ae´rosol
qui ne de´pend pas de sa concentration mais de sa microphysique), ainsi qu’une condition aux limites,
c’est-a`-dire une zone ou` les proprie´te´s optiques des mole´cules et des ae´rosols sont connues. La premie`re
condition, le rapport lidar, peut eˆtre obtenue graˆce a` un lidar Raman. En effet des mesures du rapport
lidar sont re´alise´es graˆce a` l’algorithme de´taille´ dans Ansmann et al. (1992) notamment dans l’UV
(387nm) mais aussi dans le visible (607nm) (Mattis et al., 2002). Cependant ces mesures sont difficiles
de jour (mauvais rapport signal a` bruit) et il n’existe pas de syste`me pour obtenir le rapport lidar dans
l’infrarouge. Pour remplir la deuxie`me condition, il est souvent utilise´ une zone dite ≪ propre ≫ c’est-
a`-dire sans ae´rosols mais ou` le rapport signal a` bruit est suffisamment bon. En re´alite´ ce sont des zones
ou` la contribution particulaire est suppose´e ne´gligeable devant celle provenant des mole´cules. Ensuite
la contribution mole´culaire est estime´e a` partir des profils de pression et de tempe´rature provenant
soit de donne´es climatiques, soit de mesures (radiosondage, radiome`tre, etc.). Lorsque ces zones sont
trouve´es et que le rapport signal a` bruit est bon, les incertitudes lie´es a` la condition aux limites ne sont
pas critiques pour retrouver les proprie´te´s optiques des ae´rosols. En effet cette technique fonctionne
bien dans l’UV ou le visible car la diffusion mole´culaire y est forte. Dans le proche ou a fortiori
lointain IR la diffusion mole´culaire est tre`s faible et l’e´nergie des syste`mes lidar souvent moins e´leve´e
impliquant un rapport signal a` bruit faible et donc de´terminer la condition aux limites pre´cise´ment
peut s’ave´rer proble´matique. Dans (Kovalev and Eichinger, 2005) une e´tude de ces proble´matiques
est mene´e au travers de tests de sensibilite´, elles seront aussi aborde´es en de´tail dans les paragraphes
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4.1.1 et 4.1.1.
A notre connaissance, il n’existe pas de me´thode globale permettant de remonter aux proprie´te´s
des ae´rosols sans faire d’inversion du signal lidar (inversion de ≪ Klett ≫).
Ce rapide tour d’horizon des applications lidar ainsi que des technologies disponibles fait apparaitre
plusieurs limitations :
— Le nombre de longueurs d’onde disponibles pour les algorithmes d’inversion est limite´ par des
contraintes technologiques.
— La caracte´risation des proprie´te´s microphysiques (type, fonction de distribution) des ae´rosols
par lidar est un proble`me sous de´termine´, ce qui oblige, lors des inversions, a` apporter de
l’information a priori sur les ae´rosols.
— Les algorithmes classiquement utilise´s sont difficilement applicables pour des longueurs d’onde
dans l’infrarouge.
Pour tenter de re´pondre aux limitations souleve´es dans cette introduction, nous proposons une
approche de simulation ≪ end to end ≫ pour maitriser le proble`me direct, tant en terme d’atmosphe`re
rencontre´e (particules sphe´riques/non-sphe´riques) que d’instrument (nombre de longueurs d’onde),
mais aussi de me´thodes inverses (bruits controˆle´s). De cette fac¸on des e´tudes de sensibilite´ et des
bilans de performance ont pu eˆtre re´alise´s sur une me´thodes d’inversion proche de l’e´tat de l’art et
une me´thode originale a pu eˆtre de´veloppe´e utilisant les longueurs d’onde dans l’infrarouge.
L’organisation du pre´sent manuscrit est la suivante : suite a` cette introduction le prochain chapitre
va de´crire le comportement des ae´rosols en mettant en avant leurs proprie´te´s auxquelles notre proble`me
est sensible ainsi que celles que nous souhaitons retrouver a` partir des signaux lidar. Ensuite nous
pre´senterons dans le chapitre 3 le simulateur de signaux lidar qui a servi a` mettre en place et valider
les me´thodes d’exploitation des donne´es lidar. Ces me´thodes seront pre´sente´es au chapitre 4. Enfin le
chapitre 5, pre´sentera des applications de nos me´thodes sur des signaux lidar simule´s et re´els. Pour
finir le chapitre 6 conclura cette e´tude et donnera des perspectives a` donner a` ce travail.
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Chapitre 2 : Introduction aux ae´rosols atmosphe´riques
2.1 Classification et composition des ae´rosols
De nombreux modes de classification des ae´rosols existent. On distingue souvent les ae´rosols sui-
vant leur composition chimique : ae´rosols inorganiques/organiques, ae´rosols mine´raux (ou poussie`re),
particules de suie, sels de mer ou par leur processus de formation : ae´rosols primaires donc directement
e´mis dans l’atmosphe`re ou ae´rosols secondaires, c’est a` dire forme´s dans l’atmosphe`re par nucle´ation
ou par condensation/e´vaporation. Une autre fac¸on de classer les ae´rosols se fait en fonction de leurs
tailles en 3 modes : fin, accumulation et grossier. La table 2.1 fixe les ordres de grandeur des tailles
des ae´rosols par mode ainsi que leurs concentrations en nombre et en masse lorsqu’ils sont situe´s dans
la basse troposphe`re. On peut facilement voir que les petites particules sont tre`s nombreuses mais ont
une contribution faible en concentration massique a` l’inverse des grosses particules. Cependant ce sont
les fines particules qui ont l’impact le plus nocif sur la sante´. En effet plus la taille de la particule est
faible plus elle pe´ne`tre profonde´ment dans l’appareil respiratoire.
Table 2.1 – Caracte´ristiques typiques de la basse troposphe`re des mole´cules, ae´rosols et hydrome´te´ores
(source : Jacobson (2005)).
Diame`tre Concentration en nombre Concentration massique
(µm) (cm−3) (µg m−3)
Mole´cules 0.0005 2.45× 1019 1.2× 109
Ae´rosols
Fin < 0.2 102 − 106 < 1
Accumulation 0.2− 1.0 1− 104 < 250
Grossier 1.0− 100 < 1− 10 < 500
Hydrome´te´ores
Brouillard 10− 20 1− 500 104 − 5× 105
Nuage 10− 200 < 10− 1000 < 105 − 5× 106
Pluie 2000 0.001 105 − 5× 106
Les particules atmosphe´riques sont des entite´s :
— Varie´es. Il en existe plusieurs centaines de diffe´rentes du fait de la grande diversite´ des
sources d’e´mission (ae´rosols primaires) mais aussi des nombreuses re´actions chimiques qu’ils
subissent dans l’atmosphe`re. La table 2.2 illustre bien ce propos en re´pertoriant, par gamme de
taille, la source d’e´mission ainsi que la composition de ces ae´rosols. Les petites particules sont
ge´ne´ralement issues de la combustion de biomasse et de la pollution urbaine et industrielle.
Ces ae´rosols ont une variation saisonnie`re, en effet l’hiver le chauffage domestique est plus im-
portant et les feux de foreˆt sont faibles tandis que l’e´te´ c’est l’inverse. Pour les particules plus
grosses, elles ont une dure´e de vie plus longue et se me´langent plus dans l’atmosphe`re, d’ou` des
variations saisonnie`res moins marque´es. Ce sont surtout des ae´rosols primaires constitue´s de sels
marins et de poussie`res mine´rales. Le mode interme´diaire est appele´ le mode d’accumulation.
Il correspond a` des petites particules qui ont subi des processus de condensation coagulation
ou bien a` l’inverse des grosses particules dont la taille a diminue´ par e´vaporation.
— He´te´roge`nes. Les ae´rosols sont a` l’e´tat liquide ou solide suivant les conditions atmosphe´riques
et leurs compositions. On peut e´galement les trouver dans un e´tat dit ≪ mixtes ≫ : un noyau
solide enrobe´ d’une couche liquide ou encore deux ae´rosols d’e´tat diffe´rent qui coagulent. Ce
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phe´nome`ne est observable sur les poussie`res Sahariennes qui en vieillissant dans l’atmosphe`re
s’enrobent d’une pellicule de nitrate ou de sulfate (Li and Shao, 2009). Les ae´rosols liquides
sont presque toujours de forme sphe´rique, au contraire des ae´rosols solides qui prennent une
forme ge´ne´ralement caracte´ristique de ses composants. Par exemple les particules de carbone
ont ge´ne´ralement une forme fractale tandis que les mine´raux ou les sels de mer sont de formes
paralle´le´pipe´diques. Des images de ces types d’ae´rosols, obtenues par microscope, sont montre´es
sur la figure 2.1.
— Spatialement disparates. En plus de la diversite´ des sources d’e´mission, le nombre de
sources est spatialement tre`s e´leve´ : voitures, arbres, usines, sols nus, etc, cela implique une
he´te´roge´ne´ite´ spatiale des ae´rosols.
— En constante e´volution. La diversite´ de la nature et des concentrations des gaz et des ae´rosols
dans l’atmosphe`re induit de nombreuses re´actions chimiques modifiant continuellement la com-
position, la morphologie et la taille des ae´rosols.
Table 2.2 – Classification des ae´rosols en fonction de leur source d’e´mission et de leur taille. BC et
OM sont les accronyme anglais de ≪ noir de carbone ≫ et de ≪matie`re organique ≫ (source : Jacobson
(2005)).
mode fin mode accumulation mode grossier
Nucle´ation Combustion fossile E´mission marine
H2O, SO4
2−,NH4+ BC,OM, SO4
2−,Fe, H2O,Na
+,Ca2+,Mg2+,K+
Cl−, SO4
2−,Br−,OM
Combustion fossile Feux biomasse E´mission poussie`res
BC,OM, SO4
2−,Fe,Zn BC,OM,K+,Na+,Ca2+ Si,Al,Fe,Ti,P,Mn,Co,Ni,
Mg2+, SO4
2−,NO3−,Cl−,Fe Cr,Na+,Ca2+,Mg2+,K+,
Mn,Zn,Pb,Ni SO4
2−,Cl−,CO3
2−,OM
Feux biomasse E´mission industrielle Cendres
BC,OM,K+,Na+,Ca2+ BC,OM,Fe,Al, S,P,Mn,Zn,
Mg2+, SO4
2−,NO3−,Cl−,Fe Pb,H2O,K
+,Na+,Ca2+, SO4
2− Pollen, bacte´rie, virus, ...
Mn,Zn,Pb,Ni NO3
−,Cl−,CO3
2−
Condensation/dissolution Condensation/dissolution Condensation/dissolution
H2O, SO4
2−,NH4+,OM H2O, SO4
2−,NH4+,OM H2O,NO3
−
Les ae´rosols sont encore mal connus. Face a` cette complexite´ dans la plupart des proble`mes scien-
tifiques, les ae´rosols sont traite´s de fac¸on macroscopique. C’est pourquoi ces particules sont souvent
de´crites en terme de population, donc d’un ensemble de particules. Un certain nombre d’hypothe`ses
sont souvent faites pour simplifier le proble`me comme de se ramener a` une forme sphe´rique. De la
meˆme fac¸on, la le´gislation en qualite´ de l’air caracte´rise les ae´rosols en deux cate´gories : les PM10
(particules de diame`tre infe´rieur a` 10µm) et les PM2.5 (particules de diame`tre infe´rieur a` 2.5µm).
On peut voir la limite diffe´renciant ces deux types sur la fonction de distribution repre´sente´e dans la
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Figure 2.1 – Fonction de distribution en nombre, en surface et en volume des ae´rosols avec
quelques images d’ae´rosols repre´sentatifs de chaque mode. Le ligne en pointille´ rouge montre la li-
mite diffe´renciant les PM2.5 des PM10. (Images C. Leck)
figure 2.1. La classification ainsi que les hypothe`ses faites sur les ae´rosols de´pendent de l’application
conside´re´e fixant la pre´cision ne´cessaire pour de´crire les ae´rosols.
2.2 Fonction de distribution
Pour caracte´riser une population d’ae´rosols, on utilise donc une fonction de distribution continue
de´crivant la re´partition des ae´rosols en fonction de leur taille a` une altitude donne´e. La plupart du
temps une bonne fac¸on d’approcher la distribution d’une population d’ae´rosols est de prendre une
fonction de distribution lognormale repre´sentant un mode de la population d’ae´rosols (D’Almeida
et al., 1991; Koepke et al., 1997; Porter and Clarke, 1997; Shettle and Fenn, 1979). Pour de´crire
l’ensemble de la population, une somme de trois distributions repre´sentant les trois modes, de´crit dans
le chapitre 2.1 pre´ce´dent, est ge´ne´ralement utilise´e. Cependant une distribution a` quatre modes est
parfois utilise´e, notamment pour de´crire les ae´rosols en milieu maritime (Heintzenberg et al., 2000).
D’autres types de distribution sont visibles dans la litte´rature (Junge, 1964; Deirmendjian, 1969;
Lacis and Mishchenko, 1995). On peut voir notamment que des fonctions de distribution de type
≪Gamma ≫ sont utilise´es pour de´crire les gouttes dans les brouillards et les nuages (Jacobson, 2005).
Il est montre´ aussi dans Lacis and Mishchenko (1995), qu’une somme de fonctions de distribution
de mode variable mais de variance effective faible e´tait plus a` meˆme d’approcher la solution d’un
proble`me inverse qu’une fonction de distribution monomodale de variance e´leve´e. La distribution d’un
mode s’exprime par unite´ de nombre fi(r)), de surface (si(r)) ou de volume (vi(r)) :
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fi(r) =
Ni
r lnσi
√
2π
exp
(
−
(
ln r − lnRmod(i)
)2
2(lnσi)
2
)
(2.2.1)
si(r) = fi(r)4πr
2 (2.2.2)
vi(r) = fi(r)
4
3
πr3 (2.2.3)
Ces trois distributions sont de´termine´es a` partir de trois parame`tres : la concentration en nombre
de particules Ni , le rayon modal Rmod(i) et l’e´cart-type ge´ome´trique σi du mode i. Ainsi en inte´grant
ces distributions sur tous les rayons r on peut estimer, respectivement, le nombre Ni (2.2.4), la surface
totale Si (2.2.5) et le volume Vi (2.2.6) des particules du mode i. D’un point de vue statistique, 68%
des ae´rosols ont un rayon qui est compris dans l’intervalle [ln(rmodi) − ln(σi) ; ln(rmodi) + ln(σi)] et
95% entre [ln(rmodi)− 2ln(σi) ; ln(rmodi)+2ln(σi)]. Sur la figure 2.1, le mode pre´dominant de´pend de
la repre´sentation de la fonction de distribution. En effet le mode fin est pre´dominant lorsqu’on regarde
la fonction de distribution en nombre alors que ce sont les grosses particules, moins nombreuses, qui
occupent le plus grand volume. C’est aussi ce qui est indique´ dans la table 2.1 ou` les petites particules,
tre`s nombreuses, contribuent peu a` la concentration massique qui est une proprie´te´ volumique. Dans
le chapitre 3.1 suivant, on verra que le lidar est sensible a` la surface des particules donc a` la fonction
de distribution en surface.
Ni =
∫
∞
0
fi(r)dr (2.2.4)
Si =
∫
∞
0
si(r)dr (2.2.5)
Vi =
∫
∞
0
vi(r)dr (2.2.6)
Une autre proprie´te´, indispensable en qualite´ de l’air, est la concentration massique. La concentra-
tion massique Ci du mode i se de´duit du volume Vi et de la densite´ ρi des particules. En supposant
que les particules ont toutes la meˆme densite´, par mode, on a :
Ci = Viρi (2.2.7)
Le nombre total des particules dans la population est obtenu en sommant le nombre de particules
par mode. Il en est de meˆme pour la surface, le volume ou la concentration massique totale de la
population.
Ntot =
∑
i
Ni (2.2.8)
D’autre proprie´te´s sont utilise´es pour de´crire une population d’ae´rosols comme le rayon effectif
et le rayon moyen de la distribution. Le rayon effectif du mode i, reffi , ainsi que le rayon moyen en
nombre, rNmoyi sont de´duits de la fonction de distribution en nombre fi(r) :
reffi =
∫
∞
0 fi(r)r
3dr∫
∞
0 fi(r)r
2dr
(2.2.9)
rNmoyi =
∫
∞
0 fi(r)rdr∫
∞
0 fi(r)dr
(2.2.10)
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2.3 Proprie´te´s optiques des ae´rosols
Une proprie´te´ optique intrinse`que a` chaque particule est son indice de re´fraction qui de´pend forte-
ment de la longueur d’onde. Ainsi le spectre de l’indice est une signature caracte´ristique de la particule
e´tudie´e comme le montre la figure 2.2. Dans les milieux absorbants, la partie imaginaire de l’indice
est non nulle et rend compte de l’atte´nuation de l’onde. Dans l’atmosphe`re, dans le domaine spectral
dans lequel on se place, la partie re´elle de l’indice varie de 2.0 pour la suie a` 1.3 pour l’eau. La partie
imaginaire quant a` elle varie de plusieurs ordres de grandeur, de 6.10−1 pour la suie tre`s absorbante
a` 1.10−8 pour l’eau dans l’ultraviolet.
Figure 2.2 – Partie re´elle et partie imaginaire de l’indice de re´fraction de diffe´rents types d’ae´rosols pour
une humidite´ de 0% (base de donne´es HITRAN).
Ici le type de diffusion conside´re´ est e´lastique, i.e. sans changement de longueur d’onde, cependant
il peut y avoir un changement de la polarisation. La polarisation de la lumie`re incidente est modifie´e
lorsqu’elle rencontre une particule surtout lorsque celle-ci n’est pas sphe´rique, comme les cristaux de
glace, les poussie`res ou les suies. Lorsque les particules sont sphe´riques il n’y a pas de de´polarisation
line´aire, de plus lorsque l’on regarde la lumie`re re´trodiffuse´e par une telle particule il n’y a dans ce cas
pre´cis aucune de´polarisation, ni line´aire, ni circulaire (car la matrice de Mueller est diagonale).
Lorsque l’on conside`re des particules sphe´riques et que leur taille est du meˆme ordre de grandeur
que la longueur d’onde alors la the´orie de la diffusion de Mie s’applique pour quantifier l’interaction de
ces particules avec le rayonnement. Les mode`les de diffusion de Mie (Bohren and Huffman, 1983) de
calculent les efficacite´s d’extinction et de re´trodiffusion a` partir du parame`tre de taille x = 2πrλ et de
l’indice de re´fraction m de la particule. Il existe aussi d’autres mode`les pour mode´liser les proprie´te´s
optiques de particules non sphe´riques, pre´sente´s plus en de´tails dans le paragraphe 3.3. Ainsi le mode`le
T-matrix prend en compte des particules ayant un axe de syme´trie de rotation (ellipses, cylindres, etc.)
(Mishchenko et al., 1996), tandis que le mode`le DDA (Discrete Dipole Approximation) mode´lise des
formes quelconques (Draine and Flatau, 2012).
L’efficacite´, qu’elle soit de diffusion Qdiff ou d’extinction Qext, a` la section efficace σ par l’e´quation
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2.3.1 suivante :
Qext(r, λ) =
σext(r, λ)
πr2
; Qdiff(r, λ) =
σdiff(r, λ)
πr2
(2.3.1)
La the´orie de Mie donne aussi acce`s a` la fonction de phase des particules p(θ, φ), qui est la proba-
bilite´ qu’un photon soit diffuse´ dans la direction (θ, φ) (θ angle ze´nithal, φ angle azimutal). La figure
2.3 pre´sente cette probabilite´ en fonction de l’angle φ pour une lumie`re incidente venant de la gauche
a` la longueur d’onde 550nm. La probabilite´ qu’un photon soit diffuse´ vers l’avant (0◦) ou vers l’arrie`re
(180◦) est la meˆme lorsque que la particule a` une taille tre`s infe´rieure a` la longueur d’onde (x=0.05).
Cependant plus la particule augmente en taille plus la diffusion se fait vers l’avant.
Figure 2.3 – Fonctions de phase de diffe´rentes tailles de particules sphe´riques pour une lumie`re incidente a`
550nm. Les parame`tres de taille sont, de gauche a` droite, : 0.05, 0.5, 5.0, 50.
Dans les applications lidar, une grandeur importante est la quantite´ de lumie`re re´trodiffuse´e. On
de´duit la section efficace de re´trodiffusion σback graˆce a` la section efficace de diffusion σdiff et la fonction
de phase de la particule par la relation 2.3.2.
σback(r, λ) = σdiff(r, λ) ∗ p(θ = 0, φ = π, r, λ) (2.3.2)
Les sections efficaces d’extinction et de re´trodiffusion sont calcule´es en fonction du rayon de la
particule. A` 355 nm, pour un indice de particule m=1,53+0,017i typique des poussie`res, on obtient la
courbe repre´sente´e en figure 2.4. Les oscillations typiques de la section de re´trodiffusion sont dues aux
interfe´rences constructives et destructives caracte´ristiques de la diffusion Mie.
Les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion (repectivement α(z, λ)etβ(z, λ)) intervenant dans
l’e´quation lidar 3.2.5 sont des proprie´te´s repre´sentatives de la population de diffuseurs rencontre´e
dans l’atmosphe`re. Ces diffuseurs pouvant eˆtre des mole´cules ou des particules dont les proprie´te´s
optiques individuelles sont diffe´rentes, on de´compose habituellement les coefficients d’extinction et de
re´trodiffusion en la somme de coefficients mole´culaires et particulaires :
α(z, λ) = αmol(z, λ) + αaer(z, λ) (2.3.3)
De la meˆme fac¸on on peut e´crire le coefficient de re´trodiffusion :
β(z, λ) = βmol(z, λ) + βaer(z, λ) (2.3.4)
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Figure 2.4 – Sections efficaces d’extinction, σext (a` gauche), et de re´trodiffusion, σback (a` droite), a` 355nm
en fonction du rayon (m = 1.53− 0.017i)
De plus l’extinction d’une lumie`re incidente par une par une particule provient de la contribution de
deux phe´nome`nes que sont l’absorption et la diffusion. Ainsi on peut re´e´crire le coefficient d’extinction
en fonction du coefficient d’absorption αabs(z, λ) et de diffusion αdiff(z, λ) :
α(z, λ) = αdiff(z, λ) + αabs(z, λ) (2.3.5)
Lorsque que l’on se´pare les diffe´rentes interactions rayonnement-matie`re et les contributions par-
ticulaires et mole´culaires, le coefficients d’extinction devient alors :
α(z, λ) = αmol,diff(z, λ) + αaer,diff(z, λ) + αmol,abs(z, λ) + αaer,abs(z, λ) (2.3.6)
Pour la contribution des ae´rosols, les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion sont relie´s a` la
section efficace des particules (qu’elle soit d’extinction ou de re´trodiffusion) ainsi qu’a` la fonction de
distribution des ae´rosols, comme le montrent les e´quations suivantes :
αaer(z, λ) =
∫ Rmax
0
f(r, z)σext(r, λ)dr (2.3.7)
βaer(z, λ) =
∫ Rmax
0
f(r, z)σback(r, λ)dr (2.3.8)
Quant aux mole´cules, comme le montre la table 2.1, elles sont tre`s nombreuses dans l’atmosphe`re et
leur interaction avec le rayonnement n’est pas ne´gligeable. Cependant leur composition et leur nombre
e´voluent moins sur la colonne atmosphe´rique que pour les particules. C’est pourquoi le principe de
≪ mole´cule d’air ≫, compose´ a` 80% de N2 et a` 20% de O2 est souvent utilise´. De plus avec une re-
lation proche de celle des gaz parfaits, les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion se de´duisent
a` partir de la pression et de la tempe´rature (Eq. 2.3.9). Ainsi a` partir d’un radiosondage on peut
estimer assez pre´cise´ment la contribution mole´culaire appele´ ≪ Rayleigh ≫. Cette e´quation issue de
mesures en laboratoire (Cojan, 1995) est tre`s bien ve´rifie´e dans l’atmosphe`re pour des longueurs d’onde
autour de 550nm. Ici p et T repre´sentent respectivement la pression (en hPa) et la tempe´rature (en K).
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αmol(z, λ) = 1.17
[
λ(µm)
0.55
]
−4.09 [ p
1013
288
T
]
10−5 (2.3.9)
βmol(z, λ) =
3
8π
αmol(z, λ)
Figure 2.5 – Spectres du coefficient d’extinction de diffe´rents ae´rosols dans les trois principaux modes de
formation. La plage spectrale en bleu repre´sente la gamme de longueur d’onde couverte par un lidar e´mettant
entre 355nm (UV) et 1600nm (SWIR). La contribution Rayleigh des mole´cules est aussi repre´sente´e (courbe
noir).
De la meˆme fac¸on que l’indice de re´fraction, les coefficients spectraux de re´trodiffusion et d’extinc-
tion sont propres a` chaque population d’ae´rosols. Les figures 2.5 et 5.13 repre´sentent ces coefficients
en fonction de la longueur d’onde pour les trois gammes de taille de´finies dans la table 2.1 : modes
fin, d’accumulation et grossier. Pour e´tablir cette table, chaque population d’ae´rosols est caracte´rise´e
par un indice de re´fraction spectral issu de la base de donne´es HITRAN (L. S. Rothman, 2013) et
d’une fonction de distribution dont le rayon modal et l’e´cart-type proviennent du mode`le OPAC (Hess
et al., 1998). Le rayon modal est rappele´, dans la le´gende des figures 2.5, 5.13 et 2.7, pour chacun
des types de particules. Pour ce qui est de la concentration en nombre de particule (part.cm−3) une
valeur typique (Tab. 2.1) pour chaque mode a e´te´ choisie : 10 (grossier) , 102 (accumulation), 104 (fin).
L’aire en bleu pre´sente sur ces figures correspond a` la gamme spectrale dans laquelle les lidars actuels
peuvent e´mettre.
Ainsi quel que soit le mode, les coefficients optiques sont a` peu pre`s du meˆme ordre de grandeur, la
section efficace diminuant avec la taille est compense´e par la concentration en nombre qui est plus forte
pour les petites particules. L’ordre de grandeur du coefficient d’extinction des populations d’ae´rosols
mono-modales est donc de 10−4m−1 et de 10−5m−1 pour le coefficient de re´trodiffusion. Il semblerait
que le spectre de ces proprie´te´s optiques ait une forme log-normal. Ainsi en fonction du mode auquel
on s’inte´resse on ne regarde pas la meˆme partie de la courbe. Sur notre exemple le mode d’accumula-
tion correspond au sommet de la courbe tandis que le mode fin serait la partie de´croissante de la courbe.
La figure 2.7 montre les variations du rapport lidar des types d’ae´rosols les plus courants en fonction
de la longueur d’onde. Cette proprie´te´, pour une particule ou une mole´cule, est de´finie comme e´tant le
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Figure 2.6 – Spectres du coefficient de re´trodiffusion de diffe´rents ae´rosols dans les trois principaux modes de
formation. La plage spectrale en bleu repre´sente la gamme de longueur d’onde couverte par un lidar e´mettant
entre 355nm (UV) et 1600nm (SWIR). La contribution Rayleigh des mole´cules est aussi repre´sente´e (courbe
noir).
Figure 2.7 – Spectres du rapport lidar de diffe´rents ae´rosols dans les trois principaux modes de formation.
La plage spectrale en bleu repre´sente la gamme de longueur d’onde couverte par un lidar e´mettant entre 355nm
(UV) et 1600nm (SWIR). La contribution Rayleigh des mole´cules est aussi repre´sente´e (courbe noir).
rapport entre le coefficient d’extinction et le coefficient de re´trodiffusion. Comme pour les figures 2.5
et 5.13, le spectre de ce rapport est repre´sente´ pour trois modes d’ae´rosols. Le rapport lidar joue un
roˆle important car c’est une des hypothe`ses ne´cessaires lorsque l’on veut inverser le signal lidar pour
remonter aux proprie´te´s optiques des ae´rosols par la me´thode classique de ≪ Klett-Fernald ≫. Tels que
sont de´finis les fonctions de distribution et les indices de re´fraction par le mode`le OPAC, les plages
de variation du rapport lidar pour un type d’ae´rosols sont comprises entre 15 sr et 85 sr pour des
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longueurs d’onde allant de 355nm (UV) a` 1600nm (SWIR). Exceptions faites des poussie`res qui dans
le mode grossier peuvent avoir un rapport lidar supe´rieur a` 100 sr de l’UV au visible et des suies dans
le mode fin qui ont un rapport lidar supe´rieur a` 100 sur tout le spectre. Cependant de telles valeurs du
rapport lidar n’ont jamais e´te´ mesure´es dans l’atmosphe`re, notamment car l’atmosphe`re est souvent
compose´e de plusieurs espe`ces.
Figure 2.8 – Mesures de la valeur moyenne et de l’e´cart type du rapport lidar (S) a` deux longueurs d’onde,
355nm et 532nm, par le lidar Raman de l’institut de recherches troposphe´riques de Leibniz durant diffe´rentes
campagnes autour du monde (Mu¨ller et al., 2007). PBL est l’abre´viation de ≪ Planet Boundary Layer ≫ et
indique des ae´rosols local et re´gional. FL est l’abre´viation de ≪ Free Troposphere ≫ indiquant des ae´rosols
vieillis durant un transport longue distance.
De nombreuses mesures de ce parame`tre par lidar Raman sont re´pertorie´es dans Mu¨ller et al. (2007)
dont la table 2.8 est issue. On voit dans cette table que la valeur moyenne du rapport lidar dans le
cas d’ae´rosols marin est la meˆme au dessus de l’oce´an Atlantique Nord que pour l’oce´an Indien. La
localisation a plus d’importance pour les autres ae´rosols. Par exemple, pour les poussie`res sahariennes
deux campagnes mesurent des rapports lidar proches (55± 5 sr et 59± 11 sr a` 532nm) alors que pour
des localisations diffe´rentes la valeur moyenne du rapport lidar est diffe´rente (35±5 sr (Gobi) et 38±5
sr (Arabie Saoudite) a` 532nm). La provenance des ae´rosols influe sur la composition des ae´rosols et,
dans le cas des poussie`res, sur la forme des particules et donc a fortiori sur leurs proprie´te´s optiques.
2.4 Relation entre ae´rosols et vapeur d’eau
La vapeur d’eau est un parame`tre important dans l’e´tude des ae´rosols. En effet Adams et al.
(1999) ont montre´ qu’une grande quantite´ d’eau condensant sur des ae´rosols a` une humidite´ ambiante
de 95% augmente de 60% le forc¸age radiatif total. Les ae´rosols re´agissent diffe´remment a` la pre´sence
d’humidite´, pouvant avoir un caracte`re hygroscopique ou eˆtre comple`tement hydrophobe. Il existe
deux types diffe´rents de proprie´te´s hygroscopiques :
— monotonique : la particule re´agit de fac¸on continue a` toutes les valeurs RH (relative humidity)
— de´liquescent : la particule reste pratiquement se`che jusqu’a` une certaine valeur de RH, point
de de´liquescence, ou` la particule change de phase.
Le roˆle de la vapeur d’eau dans l’hygroscopie des particules est complexe. En effet les proprie´te´s des
ae´rosols, que ce soit sa distribution en taille ou ses proprie´te´s optiques, e´voluent de fac¸on diffe´rentes
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Figure 2.9 – E´volution de la fonction de distribution d’ae´rosols urbains en fonction de l’humidite´,
d’apre`s Shettle and Fenn (1979).
selon que l’humidite´ augmente ou diminue. Ce phe´nome`ne de´crit donc un cycle d’hyste´re´sis comme on
peut le voir dans Randriamiarisoa et al. (2006). Ce cycle est fre´quent car l’humidite´ suit un cycle diurne.
Ha¨nel (1976) propose une parame´trisation du rayon de la particule en fonction de l’humidite´
(e´quation 2.4.1).
fr(RH) =
r
rref
= (1− RH)−ǫ (2.4.1)
Dans cette e´quation rref correspond au rayon de la particule pour une valeur spe´cifique de RH,
souvent donne´e pour RH =90%. De meˆme, ǫ est le coefficient de grossissement en taille. Cette pa-
rame´trisation donne de bons re´sultats pour des particules hygroscopiques de´liquescentes lorsque le
RH augmente comme on peut le voir dans la litte´rature (Randriamiarisoa et al. (2006) et les articles
cite´s dans la table 2.3). Dans la table 2.3 sont re´sume´es les valeurs trouve´es dans la litte´rature pour
cette parame´trisation lors de campagnes de mesures. Le parame`tre ǫ de´termine le point ou` la particule
commence a` avoir un comportement hygroscopique. Plus ǫ est e´leve´ plus ce point est atteint pour
des faibles taux d’humidite´ relative. Lorsque le comportement hygroscopique des particules est connu
on peut alors de´crire l’e´volution de la fonction de distribution en fonction de l’humidite´ relative. La
figure 2.9 montre l’e´volution pre´vue par cette parame´trisation pour une fonction de distribution a`
deux modes pour plusieurs taux d’humidite´ relative.
De la meˆme fac¸on l’e´volution de la section efficace de diffusion en fonction de l’humidite´ peut eˆtre
parame´trise´e.
fdiff(RH) =
σdiff
(σdiff)ref
= (1− RH)−γ (2.4.2)
Dans la litte´rature de nombreuses e´tudes mesurent le parame`tre γ. On peut citer Gasso et al.
(2000) qui mesure une valeur de ce parame`tre de 0.27 pour une situation ≪ maritime pollue´e ≫ et de
0.6 pour une situation ≪maritime propre ≫ ou encore Randriamiarisoa et al. (2006) dans lequel γ est
compris entre 0.47 et 1.35 sur 5 jours de mesures proches de Paris (Saclay).
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Provenance Ae´rosols ǫ Auteur
Simulation - 0.285 Ha¨nel (1976)
Simulation - 0.255 Ha¨nel (1976)
Simulation - 0.25 Ha¨nel (1976)
Mesure : Saclay (France) Urbain 0.26 Randriamiarisoa et al. (2006)
Mesure : Thessaloniki (Gre`ce) Traffic et industries + influence marine 0.25 Chazette and Liousse (2001)
Mesure : Jungfrauroch (Allemagne) Troposphe`re libre 0.2 Weingartner et al. (2002)
Table 2.3 – Valeurs du coefficient de grossissement en taille, ǫ, issues de mesures trouve´es dans la
litte´rature
On voit que ǫ varie peu alors que γ n’a pas le meˆme comportement avec des variations plus
importantes. En effet fdiff(RH) en plus de prendre en compte la croissance des ae´rosols avec l’humidite´,
combine aussi la modification de la structure chimique et de la fonction de distribution. Lors de cette
the`se la parame´trisation 2.4.1 a e´te´ utilise´ car la donne´e d’entre´e de notre simulateur de signaux lidar
est la fonction de distribution. La principale limitation de ces parame´trisations est qu’elles ne sont
applicables que lors de phases d’humidite´ relative croissante. Lors de cycle d’hyste´re´sis il n’existe pas
de telles parame´trisations pour de´crire l’hygroscopie des ae´rosols lors de phases de de´croissance de
l’humidite´ relative.
31

Chapitre 3
Mode´lisation de signaux lidar
Sommaire
3.1 Les lidars atmosphe´riques a` re´trodiffusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.2 E´quation lidar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
3.3 Mode´lisation des proprie´te´s atmosphe´riques . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.4 Mode´lisation de parame`tres et bruits instrumentaux . . . . . . . . . . . . 38
33
Chapitre 3 : Mode´lisation de signaux lidar
3.1 Les lidars atmosphe´riques a` re´trodiffusion
Les lidars (Light Detection And Ranging) sont des instruments de te´le´de´tection active. Il en existe
une grande varie´te´, diffe´rentiables par leur fonctionnement et leur application. On peut en se´parer
un certain nombre en fonction du type d’interactions entre le rayonnement et les constituants de
l’atmosphe`re : le lidar a` re´trodiffusion e´lastique, lidar Raman a` re´trodiffusion ine´lastique, lidar a`
absorption diffe´rentielle (DIAL pour ≪ DIfferentiel-Absorption Lidar ≫), lidar Doppler, lidar a` fluores-
cence, ou encore lidar te´le´me`tre. Lors de cette the`se les lidars e´tudie´s sont les lidars Rayleigh-Mie a`
re´trodiffusion e´lastique et les lidars Raman a` re´trodiffusion ine´lastique.
Les premie`res mesures lidar ont e´te´ re´alise´es en 1962 dans le but de mesurer la distance Terre-Lune
(Smullin and Fiocco, 1962) et depuis ces instruments connaissent un fort essor. Une autre applica-
tion bien connue des lidars a` re´trodiffusion est la mesure a` distance de la concentration des cendres
dans un panache volcanique (Gasteiger et al., 2011; Mortier et al., 2013), qui a l’avantage d’e´viter
un pre´le`vement in situ. Ces mesures sont tre`s utiles notamment pour le trafic ae´rien. Les lidars
re´trodiffusion et Raman ont e´te´ aussi utilise´s dans d’autres applications comme la de´tection et la
caracte´risation des proprie´te´s optiques de nuages fins comme les cirrus (Groß et al., 2014; Campbell
et al., 2015; Dionisi et al., 2015) ou d’e´pisode de poussie`res de´sertiques (Wagner et al., 2013) ou encore
de panache de pollution (Marchant et al., 2009).
Figure 3.1 – Principe de fonctionnement d’un lidar atmosphe´rique
Les lidars Rayleigh-Mie a` re´trodiffusion sont base´s sur le meˆme principe que les RADARs ou les
SONARs a` ceci pre`s qu’ils e´mettent une onde e´lectromagne´tique ge´ne´ralement polarise´e entre l’ultra-
violet et l’infrarouge. C’est un instrument compose´ de trois blocs distincts (figure 3.1) : l’e´metteur avec
son laser, le re´cepteur avec son te´lescope et ses de´tecteurs, et la chaˆıne d’acquisition. Tout d’abord il y
a une e´mission, soit pulse´e soit continue, d’une onde e´lectromagne´tique dans l’atmosphe`re. Chaque fois
que se trouve un diffuseur (mole´cule ou particule) sur le trajet du rayonnement laser, une partie est
re´trodiffuse´e vers l’instrument. Puis ce rayonnement est collecte´ par un te´lescope pour eˆtre ensuite fo-
calise´ sur un photomultiplicateur ou une photodiode. Le rayonnement est converti en signal e´lectrique
(courant / tension) puis nume´rise´ a` l’aide d’un convertisseur analogique-nume´rique (CAN). Pour les
syste`mes lidar a` e´missions pulse´es, la mesure est assigne´e en distance par le temps de propagation
aller/retour du rayonnement : x=ct/2 (Measures, 1984). Ainsi la re´solution en distance du lidar est
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de´finie par l’e´chantillonnage de la carte d’acquisition et par la largeur temporelle de l’impulsion laser.
Lorsque l’on conside`re un lidar Rayleigh-Mie a` re´trodiffusion la de´tection du signal se fait a` la
meˆme longueur d’onde que l’e´mission laser (diffusion e´lastique). A l’inverse, le lidar Raman repose
sur le processus de diffusion ine´lastique qui implique un changement de l’e´tat vibrationnel-rotationnel
d’une mole´cule. Le de´calage en fre´quence correspond a` la diffe´rence d’e´nergie entre l’e´tat initial et final
et est donc caracte´ristique de chaque mole´cule. Les sections efficaces de re´trodiffusion Raman e´tant
tre`s faibles, cette technique ne peut s’appliquer qu’a` des espe`ces ayant des concentrations relativement
e´leve´es. La mesure Raman permet d’ame´liorer la mesure des proprie´te´s optiques des ae´rosols par lidar
en permettant de mesurer inde´pendamment ses proprie´te´s de diffusion et d’extinction.
3.2 E´quation lidar
La puissance du signal lidar P (z, λ) a` la distance z et a` la longueur d’onde λ, exprime´e en watts,
est donne´e par l’e´quation lidar :
P (z, λ) = K(λ)G(z)β(z, λ)T (z, λ) + ε(z, λ) (3.2.1)
ou` K(λ) est le coefficient d’e´talonnage, G(z) le facteur de ge´ome´trie, β(z, λ) le coefficient de
re´trodiffusion et T (z, λ) la transmission atmosphe´rique. Chacun de ces termes sera explicite´ par la
suite. ε(z, λ) repre´sente les diffe´rentes sources de bruits. Ces bruits proviennent autant des de´tecteurs,
de la chaˆıne d’acquisition, de la nume´risation que du fond solaire. Ils seront explicite´s dans le para-
graphe 3.4
Le coefficient d’e´talonnage K(λ) est lie´ aux proprie´te´s intrinse`ques de l’instrument, c’est -a`-dire
concre`tement, aux proprie´te´s du laser, du te´lescope et des de´tecteurs. Il s’e´crit de la fac¸on suivante :
K(λ) = Po(λ)
c
2
Aη(λ) (3.2.2)
Ou` Po repre´sente la puissance creˆte d’une seule impulsion laser (W), c la vitesse de la lumie`re dans l’air
(m.s−1), A la surface du te´lescope (m2). η(λ) est l’efficacite´ du syste`me. Ainsi (1 − η(λ)) correspond
au pourcentage de perte du signal par tous les e´le´ments du syste`me (miroir, te´lescope, de´tecteurs, etc.).
Le facteur de ge´ome´trie G(z) est le produit de la fonction de recouvrement avec l’inverse de la
distance au carre´.
G(z) =
O(z)
z2
(3.2.3)
La fonction de recouvrement O(z) prend en compte les proble`mes d’alignement et d’obturation
ge´ome´trique des faisceaux a` l’e´mission et a` la re´ception. Pour un lidar monostatique dont les axes
d’e´mission et de re´ception sont paralle`les et dont le champ de vue des capteurs est plus grand que la
divergence du laser, la fonction O(z) est e´gale a` 1 au bout d’une centaine de me`tres lorsque l’on veut
e´tudier la troposphe`re. Le facteur ge´ome´trique est lie´ a` l’instrument et de´pend donc de parame`tres pou-
vant eˆtre modifie´s par l’expe´rimentateur. E´talonner un lidar consiste donc essentiellement a` de´terminer
l’efficacite´ du syste`me.
Le coefficient de re´trodiffusion β(z, λ) repre´sente la partie de l’e´mission laser re´trodiffuse´e vers
le te´lescope par les mole´cules et les ae´rosols dans l’air. C’est une proprie´te´ intrinse`que de l’atmosphe`re
traverse´e, elle de´pend du nombre et de la nature des diffuseurs dans le volume e´claire´ par l’impulsion
laser. Ce coefficient sera explicite´ dans le paragraphe 2.3.
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La transmission atmosphe´rique T (z, λ) repre´sente l’extinction du faisceau par la colonne at-
mosphe´rique lie´e au trajet aller-retour de la lumie`re ou` α(z, λ) est le coefficient d’extinction des
diffuseurs atmosphe´riques.
T (z, λ) = exp
[
−2
∫ z
0
α(z′, λ)dz′
]
(3.2.4)
L’e´quation lidar s’e´crit alors sous la forme suivante :
P (z, λ) = Po(λ)
c
2
Aη(λ)
O(z)
z2
β(z, λ) exp
[
−2
∫ z
0
α(z′, λ)dz′
]
+ ε(λ) (3.2.5)
Ainsi cette e´quation est constitue´e par la contribution de deux termes diffe´rents, l’un lie´ aux
parame`tres de l’instrument et l’autre venant des proprie´te´s optiques des diffuseurs rencontre´s sur le
trajet aller-retour de la lumie`re.
Pour mode´liser des signaux lidar nous avons besoin de connaˆıtre ou d’estimer les diffe´rents termes
de l’e´quation lidar (3.2.5), que ce soit le coefficient d’e´talonnage K(λ), les parame`tres atmosphe´riques
β(z, λ), T (z, λ) ainsi que les bruits ε(λ).
3.3 Mode´lisation des proprie´te´s atmosphe´riques
Dans ce paragraphe est aborde´e la mode´lisation de la deuxie`me partie du premier terme de
l’e´quation lidar 3.2.5, c’est-a`-dire le coefficients de re´trodiffusion et la transmission atmosphe´riques
en chaque point de la ligne de vise´e du lidar. Ces termes proviennent de la contribution des mole´cules
et des ae´rosols comme le rappel l’e´quation 2.5 du chapitre 2.
La premie`re e´tape a e´te´ de mode´liser les proprie´te´s optiques des ae´rosols. Un code a e´te´ de´veloppe´
pour cela. Il repose sur un mode`le simulant les sections efficaces des particules a` une longueur
d’onde et un diame`tre donne´s a` partir de bases de donne´es d’indices de re´fraction issues de HITRAN
(www.hitran.org/aerosols/) et OPAC. Ces bases de donne´es font elles meˆmes re´fe´rence a` Shettle and
Fenn (1979) et D’Almeida et al. (1991) dans lesquelles les indices re´pertorie´s proviennent de mesures
et de simulations. Dans le cas ou` l’on conside`re des particules sphe´riques, le code DMILAY (Toon
and Ackerman, 1981) est utilise´. Ce code re´sout analytiquement les e´quations de Maxwell pour esti-
mer les proprie´te´s optiques de particules sphe´riques homoge`nes pouvant eˆtre enrobe´es d’une couche
d’indice de re´fraction diffe´rent. D’autres mode`les peuvent eˆtre utilise´s, comme la me´thode T-matrix
(Mishchenko et al., 1996) qui permet de prendre en compte des particules homoge`nes qui ont une
syme´trie de rotation (cylindre, ellipse prolate ou oblate). Ce code a un temps d’exe´cution assez rapide
meˆme s’il est plus long que n’importe quel code de Mie et il peut conside´rer des grosses particules
(jusqu’a` un parame`tre de taille de 100). Le mode`le DDA (Draine and Flatau, 2012) simule n’importe
quelle forme de particule en discre´tisant le volume par de nombreux dipoˆles, mais aussi des particules
he´te´roge`nes et anisotropes. Cependant ce mode`le ne fournit pas de solution exacte des e´quations de
Maxwell et ne converge que pour des petites particules (parame`tre de taille infe´rieur a` 1). De plus
le temps d’exe´cution peut eˆtre critique. Un exemple de population de particules non sphe´riques sera
e´tudie´ par la suite.
Faire le choix de de´velopper un mode`le de proprie´te´s des ae´rosols, plutoˆt que d’utiliser un mode`le
existant comme GADS (Koepke et al., 1997) ou OPAC (Hess et al., 1998) nous permet de ge´rer chaque
parame`tre de la fonction de distribution, la forme des particules ainsi que la re´partition des ae´rosols
en fonction de l’altitude.
La chaˆıne de simulation que j’ai de´veloppe´ a e´te´ valide´e en la comparant au mode`le OPAC. Pour
cela on a conside´re´ une fonction de distribution d’une population d’ae´rosols urbains qui est la somme
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de trois distributions log-normale d’ae´rosols solubles et insolubles dans l’eau et de suies. Cette dis-
tribution est repre´sente´e sur la figure 3.2(a) et ses parame`tres (rayon modal, nombre de particules
par modes, etc.) sont de´crits par Hess et al. (1998) et rappele´s dans la table 3.1. Ensuite pour cha-
cune des trois distributions, a` l’aide du code DMILAY, les efficacite´s d’extinction et de re´trodiffusion
sont calcule´es pour 1000 rayons de particules re´partis logarithmiquement entre le rayon minimal et
le rayon maximal de la distribution. Enfin, a` partir des e´quations 2.3.1, 2.3.7 et 2.3.8, les coefficients
d’extinction et de re´trodiffusion de chacune des distributions sont estime´s et ainsi en les sommant
les proprie´te´s optiques de la population d’ae´rosols urbains sont de´duites. Les coefficients d’extinction
ainsi obtenus sont repre´sente´s sur la figure 3.2(b) et compare´s aux re´sultats du mode`le OPAC.
Table 3.1 – Table re´capitulatif des parame`tres des distributions d’une population d’ae´rosols de type
urbain tels qu’ils sont de´finis dans la base OPAC.
Ni Rmodi σi
(part.cm−3) (µm) −
hydrosoluble 28000 0.0212 2.24
insoluble 1.5 0.417 2.51
suie 130000 0.0118 2.00
En se´parant les contributions de chacune des distributions on s’aperc¸oit que le mode ≪ ae´rosols
suies ≫ est tre`s nettement dominant en nombre (82%Ntot) cependant son rayon modal tre`s faible lui
confe`re une contribution au coefficient d’extinction infe´rieure au mode ≪ ae´rosols solubles ≫ pour les
longueurs d’onde infe´rieures a` 1µm. A` l’inverse le mode ≪ ae´rosols insoluble ≫ dont le rayon modal
est 40 fois supe´rieur a une contribution tre`s faible aux courtes longueurs d’onde < 1µm. Au dessus
de 1µm les diffe´rents modes ont des coefficients d’extinction proches les uns des autres. On peut voir
que le spectre du coefficient d’extinction total calcule´ par notre me´thode (courbe rouge) concorde
parfaitement aux re´sultats issus du mode`le OPAC (e´toiles noires).
La deuxie`me e´tape a e´te´ de prendre en compte la contribution mole´culaire aux proprie´te´s optiques.
Pour cela une partie du mode`le Matisse, de´veloppe´ a` l’ONERA (Fauqueux et al., 2012), est utilise´e.
Ce code a e´te´ valide´ en le comparant au mode`le LBLRTM (Line By Line Radiative Transfert Mo-
del, (Clough et al., 1992)). Les principales caracte´ristiques du mode`le Matisse en terme de simulation
des contributions mole´culaires sont re´sume´es ci-apre`s. Les caracte´ristiques thermo-chimiques de l’at-
mosphe`re sont de´finies a` partir de profils standards des constituants atmosphe´riques (G. P. Anderson,
1986). Cela permet de de´duire les coefficients d’absorption mole´culaires associe´s aux parame`tres de
raie de la base HITRAN (L. S. Rothman, 2013). Ensuite une approche raie par raie, de´veloppe´e pour
le calcul de signature de panache dans l’infrarouge (Ibgui and Hartmann, 2002), est utilise´e. Pour
cela les sections efficaces des mole´cules sont prises de la base de donne´es du PNNL (Pacific Northwest
National Laboratory, (Johnson et al., 2004)). Enfin la diffusion mole´culaire due a` la diffusion Rayleigh
(Jones, 1992) est conside´re´e comme une fonction de la pression, de la tempe´rature et de l’humidite´
relative de l’atmosphe`re (Ciddor, 1996).
La figure 3.3 identifie toutes les contributions (mole´cules et ae´rosols) au coefficient d’extinction.
La ligne de base (courbe noir) repre´sente l’extinction correspondant a` des ae´rosols urbains, reprenant
la de´finition du mode`le OPAC (Tab. 3.1), pour une visibilite´ de 1km. Les courbes rouges et grises, par
rapport a` la courbe noire, prennent aussi en compte l’extinction due aux diffe´rents gaz pre´sents dans
l’atmosphe`re. La diffe´rence entre ces deux provient du fait que la courbe rouge est convolue´e pour une
largeur spectrale de 10nm (largeur de l’e´missions laser). Les diffe´rentes longueurs d’ondes indique´es
correspondent a` celles dans lesquelles le lidar de´veloppe´ actuellement a` l’Onera devrait fonctionner. On
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(a) (b)
Figure 3.2 – La figure (a) repre´sente la distribution d’une population d’ae´rosols urbain, de´finis par
le mode`le OPAC comme e´tant la contribution de 3 populations. La figure (b) montre l’extinction, en
fonction de la longueur d’onde, provenant des populations d’ae´rosols trace´es sur la figure (a) ainsi que
leur contribution a` l’extinction totale. L’extinction totale issue de notre mode`le a un comportement
similaire a` celle provenant du mode`le OPAC.
voit que le coefficient d’extinction est compris entre 6.10−4 et 6.10−5µm−1 cependant dans certaines
bandes (autour de 0.95, 1.15 et 1.4µm) l’absorption, due essentiellement a` la vapeur d’eau, augmente
de plusieurs ordre de grandeur le coefficient d’extinction, jusqu’a` 1.10−1m−1 autour de 1.4µm. Le CO2
ainsi que l’O3 ont aussi une absorption qui n’est pas ne´gligeable, c’est notamment le cas pour l’ozone
sur le coefficient d’extinction entre 0,71 et 0,76 µm.
A l’inverse des mole´cules, la concentration des ae´rosols en fonction de l’altitude est tre`s variable.
L’atmosphe`re est stratifie´e en couches caracte´rise´es par des profils de tempe´rature spe´cifiques. Ici
nous nous inte´ressons aux premie`res couches de l’atmosphe`re que sont la couche limite, les premiers
kilome`tres sur les continents, et la troposphe`re qui s’e´tend jusqu’a` 12km aux moyennes latitudes.
Hormis le cas des avions, tous les polluants primaires qu’ils soient d’origine naturelle ou anthropique
sont e´mis au niveau du sol. Les ae´rosols ont des vitesses de se´dimentation diffe´rentes, ce qui a pour
conse´quence de diminuer la concentration et la diversite´ des ae´rosols plus on s’e´loigne des sources,
donc du sol. Cependant certains ae´rosols, comme les poussie`res de´sertiques ou volcaniques, peuvent
eˆtre transporte´es sur de tre`s longues distances (Ansmann et al., 2003), plusieurs dizaines de milliers
de kilome`tres et a` des altitudes assez e´leve´es (entre 1000m et 5000m).
Pour mode´liser cette re´partition des ae´rosols en fonction de l’altitude, lorsque l’on conside`re une
couche qui tend a` s’homoge´ne´iser comme c’est le cas pour la couche limite, on parame´trise la concen-
tration des particules en fonction de l’altitude par une de´croissance exponentielle (Hess et al., 1998).
N(z) = N0 exp
(−z
H
)
(3.3.1)
Dans l’e´quation 3.3.1, N0 correspond a` la concentration des ae´rosols en bas de la couche et H
est le facteur d’e´chelle qui rend compte de la pente de la de´croissance. Typiquement H vaut 8km sur
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Figure 3.3 – Spectre du coefficient d’extinction de l’ultra violet au proche infrarouge. La courbe
noire repre´sente la contribution des ae´rosols tandis que les courbes rouge et grise prennent en plus
l’absorption mole´culaire en compte. La courbe grise est obtenue lorsque l’on conside`re l’absorption des
mole´cules raie par raie alors que la courbe rouge est convolue´e a` la largeur des filtres spectraux (10nm).
Les traits verticaux localisent des longueurs spe´cifiques qui correspondent a` celles dans lesquelles le
lidar de´veloppe´ actuellement a` l’Onera devrait fonctionner.
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les continents (Hess et al., 1998). D’autre parame´trisations, telles que des fonctions cre´neaux ou des
gaussiennes sont utilise´es pour rendre compte du comportement d’un brouillard ou d’un nuage.
3.4 Mode´lisation de parame`tres et bruits instrumentaux
Le coefficient d’e´talonnageK(λ) de´pend, comme le montre l’e´quation 3.2.2, de la puissance moyenne
d’une impulsion laser (Po(λ)), de la surface du te´lescope (A) ainsi que de l’efficacite´ du syste`me (η(λ)).
Cependant pour estimer η(λ), il est ne´cessaire de faire un bilan de liaison de tout le syste`me et ainsi
connaˆıtre la lumie`re perdue sur le trajet optique depuis le laser jusqu’au syste`me de de´tection par
les diffe´rents e´le´ments traverse´s (miroirs, lentilles, te´lescope, de´tecteurs, etc.). Les valeurs usuelles du
coefficient d’e´talonnage sont 104 − 106 W.m3. Par exemple, pour une efficacite´ du syste`me de 50%,
une e´nergie de 150mJ et un te´lescope de 10cm de rayon, le coefficient d’e´talonnage est de 35.104 W.m3.
Une mesure expe´rimentale de ce coefficient est complexe et repre´sente un challenge scientifique. De
nombreux syste`mes lidar ne sont pas e´talonne´s car des me´thodes existent pour l’estimer directement a`
partir de mesures(cf. me´thode ≪ Fernald-Klett ≫, paragraphe 4.1.1). Cependant on peut citer quelques
e´tudes qui de´terminent ce coefficient en visant une cible dure (Menzies and Tratt, 1994), ou bien en
mesurant les proprie´te´s optiques des ae´rosols en un point de la ligne de vise´e (Marchant et al., 2009) ou
encore en pointant un nuage opaque d’altitude (O’Connor et al., 2004). Dans Christen Currie (2004)
sont compare´es des mesures en laboratoire de ce coefficient avec des estimations a` partir d’e´paisseurs
optiques provenant d’un photome`tre solaire. Les re´sultats de cette e´tude montrent une diffe´rence entre
les deux moyens de mesure de 1.27% sur le coefficient d’e´talonnage.
En plus du coefficient d’e´talonnage, les diffe´rents bruits intervenant dans l’e´quation lidar sont
mode´lise´s. Le terme ε(z, λ) est de´fini comme la somme de cinq contributions lie´es : au signal, au fond
radiatif, a` la de´tection, a` la conversion courant/tension, et pour finir a` la nume´risation.
Le bruit de signal correspond a` la variance du nombre de photoe´lectrons dans la porte temporelle
(Murty, 1989). Il s’exprime comme e´tant la somme du bruit quantique (ou bruit de grenaille) et du
bruit de tavelure, ou` Ps est la puissance du signal.
Bsignal =
√
Fhc(Rtrans)
2
λvδt
Ps +
Ps
2(Rtrans)
2
M
(3.4.1)
avec h la constante de Planck, λ la longueur d’onde, v le rendement quantique, δt la dure´e de la
porte, F le facteur de bruit et M le nombre de tavelures. Dans notre cas, le nombre de tavelures est
grand donc le bruit de tavelure devient ne´gligeable devant le bruit de grenaille (Rocadenbosch Burillo,
1996; Ravil Agishev, 2006). On peut alors re´e´crire le bruit du signal :
Bsignal =
√
2q(Rtrans)
2S ·F ·G · bp ·Ps (3.4.2)
Ou` S = hcGqλv est la sensibilite´ du de´tecteur, G son gain et q la charge e´le´mentaire. bp est la bande
passante de´finie comme bp =
1
2δt . Nous avons fait le choix de repre´senter le bruit en Volt.
Le bruit du fond de ciel s’exprime de la meˆme fac¸on que le bruit de signal avec un nombre de
tavelures infini.
Bfond =
√
Fhc
λvδt
Pf =
√
2q(Rtrans)
2S ·F ·G · bp ·Pf (3.4.3)
Pour mode´liser le bruit de fond de ciel il est ne´cessaire de simuler la puissance de fond de ciel Pf . La
puissance de fond de ciel, Pf , de´pend de la luminance du fond Lf (λ), de la transmission des optiques
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Figure 3.4 – Spectre de la luminance de fond de ciel simule´e par le code de transfert radiatif Matisse
pour diffe´rentes atmosphe`res (urbaine, rurale, maritime) et diffe´rentes visibilite´s (2, 5, 23, 30km).
a` la re´ception Tr(λ), du champ de vue du lidar (θc), de l’aire du te´lescope (A), ainsi que de la largeur
spectrale du filtre (δλ).
Pf = Lf ·Tr ·πA · θc(δλ) (3.4.4)
L’ordre de grandeur de la luminance du fond de ciel est de 0.1 W.m−2.sr−1.nm−1 dans le visible
(350-800nm) pour un ciel clair. Ainsi pour un te´lescope de 20cm, une transmission des optiques de
re´ception de 50%, une luminance de fond de 5.10−2 W.m−2.sr−1.nm−1 et d’un angle de champ de vue
de 0.5 mrd on obtient une puissance de fond de ciel de 0.6 nW.nm−1. La puissance de fond de ciel Pf
est de´termine´e a` partir de la luminance Lf (λ) qui est simule´e par le code de transfert radiatif Matisse
(Fauqueux et al., 2012). Sur la Figure 3.4, le spectre de cette luminance est repre´sente´e conside´rant
une vise´e verticale et un angle ze´nithal solaire de 30◦. Pour le calcul des contributions mole´culaires,
le profil standard (Mid-Latitude Summer) est utilise´ avec une humidite´ relative de 76%. Sur cette
figure les diffe´rents spectres correspondent a` des cas de simulation ou` il est conside´re´ diffe´rents types
d’ae´rosols (≪Ruraux ≫, ≪Urbains ≫, ≪Marins ≫) et diffe´rentes valeurs de visibilite´. Ces d’atmosphe`res
choisies permettent de changer les proprie´te´s optiques des ae´rosols atmosphe´riques, ainsi la principale
diffe´rence entre une atmosphe`re ≪ rural ≫ et ≪ urbain ≫ et lie´e a` la proportion d’ae´rosols absorbants
tels que les suies.
Le bruit de de´tection provient du courant d’obscurite´ en sortie du de´tecteur Iobs qui ge´ne`re un
bruit de´pendant du facteur de bruit F et du gain G du de´tecteur.
Bdetection =
√
2q(Rtrans)
2Iobs ·F ·G2 · bp (3.4.5)
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Ensuite, le bruit e´lectronique est issu de la transformation du courant sortant du de´tecteur en
une tension d’entre´e pour le Convertisseur Analogique Nume´rique (CAN). Ce bruit est la somme d’un
bruit thermique (var(Pther)) et du bruit du transimpe´dance (var(Ptrans)). Le bruit thermique
est lie´ a` la tempe´rature du de´tecteur (T ) tandis que le bruit du transimpe´dance de´pend du bruit en
courant et tension de l’amplificateur, respectivement In et En ainsi qu’a` la re´sistance de charge (Rc).
Bthermique =
√
4k ·T · bp(Rtrans) (3.4.6)
Btransimpedance = En
√
bp +RcIn
√
bp (3.4.7)
Le bruit total est la somme de tous ces bruits inde´pendants :
Btotal =
√
B2signal +B
2
fond +B
2
detection +B
2
thermique +B
2
transimpedance (3.4.8)
La qualite´ du signal acquis est de´finie a` partir du rapport signal a` bruit (SNR : Signal Noise Ratio)
qui est le rapport entre la puissance du signal (Ps), le nombre pulse laser Ntir et l’e´cart type de la
puissance totale rec¸ue (Ptot).
SNR =
√
Ntir
Ps
Btotal
(3.4.9)
Si on prend le cas ide´al ou` Bfond = Bdetection = Bthermique = Btransimpedance = 0, le nombre de
tavelure est infini et le facteur de bruit ainsi que l’efficacite´ quantique sont e´gaux a` 1, le SNR devient :
SNR =
√
Ntir
√
λδtPs
hc
(3.4.10)
Une pre´occupation importante dans le cas du lidar atmosphe´rique est d’avoir un SNR suffisant.
Pour cela il est courant d’accumuler plusieurs tirs lidar Ntir, le risque e´tant de ne plus eˆtre sensible
aux phe´nome`nes physiques de petites e´chelles temporelles. Il est possible aussi d’augmenter la porte
temporelle cependant la re´solution le long de la ligne de vise´e s’en retrouve diminue´e. Enfin on peut
agir sur la puissance du signal en augmentant l’e´nergie en sortie du laser (augmentation de l’e´mission
laser ou de la transmission dans le syste`me), la` les limitations sont d’ordre technologiques et pour la
se´curite´ oculaire.
La Figure 3.5(a) donne un ordre de grandeur des diffe´rentes contributions au bruit total ainsi que
leur variation en fonction de la distance au lidar. Le cas pre´sente´ conside`re une atmosphe`re urbaine
de´finie et simule´e par le mode`le OPAC (Hess et al., 1998) pour une visibilite´ de 5km. Les bruits
repre´sente´s sont pour une longueur d’onde de 1609nm. La simulation conside`re un de´tecteur de type
APD (photodiode a` avalanche), un fond de ciel de 0.1W.m−2 et une e´nergie laser de 40mJ. Les pa-
rame`tres de de´tection utilise´s sont re´sume´s dans la table 3.2. Les diffe´rents bruits sont constants en
fonction de l’altitude a` l’exception du bruit signal. De plus ces bruits constants sont de l’ordre de
10−4V tandis que le bruit de signal varie sur plusieurs ordres de grandeur, de 10−2 a` 10−5V.
Sur la figure 3.5(b) le rapport signal a` bruit est repre´sente´ en fonction de la distance au lidar
pour 3 longueurs d’onde 800, 1200 et 1609 nm avec le meˆme de´tecteur cite´ plus haut. L’e´nergie du
laser utilise´e est conside´re´e la meˆme pour ces longueurs d’ondes. Le fond est de 0, 1W.m−2 pour les
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(a) (b)
Figure 3.5 – Repre´sentation des diffe´rents niveaux de bruit a` 1609 nm (a` gauche) et du SNR (a`
droite) en fonction de la distance par rapport au lidar pour un de´tecteur de type APD (photodiode a`
avalanche). Le bruit de nume´risation est nul, var(PCAN) = 0.
longueurs d’onde 800 et 1609nm et de 0, 2W.m−2 a` 1200nm. La ligne en pointille´ signale la valeur
SNR = 1, permettant d’identifier la zone dans laquelle le signal est dit ≪ utile ≫, zone ou` SNR > 1.
On voit bien sur ces figures la couches d’ae´rosols qui contribue majoritairement au signal entre 0 et
1000m d’altitude et le signal mole´culaire qui domine au dela`. Cela explique les diffe´rences de valeurs
de SNR entre 1000 et 4000m pour les trois longueurs d’onde repre´sente´es sur la figure 3.5(b) car plus
la longueur d’onde est grande plus le signal mole´culaire est faible impliquant une diminution du SNR.
La table 3.2 re´pertorie les termes utilise´s pour la de´finition des diffe´rents bruits en donnant leur
valeur et leur unite´. Ces valeurs sont utilise´es pour la suite du manuscrit.
Au cours de ce chapitre le simulateur de signaux lidar a e´te´ pre´sente´. Il a e´te´ montre´ que ce mode`le
peut simuler des atmosphe`res complexes notamment en prenant en compte l’absorption de nombreuses
mole´cules dans un mode`le raie par raie ou encore en simulant les proprie´te´s optiques de particules
non-sphe´riques. De plus ce simulateur peut prendre diffe´rents type de de´tecteur (PMT, APD) avec
diffe´rent mode de de´tection (analogique, comptage de photon). Ainsi ce simulateur n’est pas seulement
limite´ aux applications de lidar a` re´trodiffusion mais peu s’utiliser aussi dans le cas de lidar DIAL
par exemple. Ce simulateur a` e´te´ un point de de´part important car il a permis d’utiliser des signaux
simule´s pour mettre en place des me´thodes d’inversion retrouvant les proprie´te´s des ae´rosols. Ainsi,
controˆler les parame`tres des ae´rosols en entre´e du simulateur permet d’e´valuer les performances des
me´thodes d’inversion de´veloppe´es. Ces me´thodes sont de´crites dans le chapitre suivant.
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Parame`tres Unite´s Valeurs
S : sensibilite´ A.W−1 0, 11
Iobs : courant d’obscurite´ A 1.10
−9
F : facteur de bruit − 1.0
G : gain − 1.0
Rtrans : re´sistance transimpe´dance Ω 2.10
6
bp : bande passante Hz 25.10
6
En : bruit en tension V.Hz
−1/2 83.10−9
In : bruit en courant A.Hz
−1/2 0.0
Rc : re´sistance de charge Ω 100
Ntir : nombre de pulse − 10
c : vitesse de la lumie`re m.s−1 2, 9987.108
q : charge e´le´mentaire C 1, 6022.10−19
h : constante de Planck J.s 6, 6261.10−34
k : constante de Boltzmann J.K−1 1, 3807.10−23
T : tempe´rature K 300
Table 3.2 – Valeurs des parame`tres du de´tecteur utilise´ dans le simulateur de signaux lidar pour
obtenir la figure 3.5.
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Chapitre 4 : Me´thodes de´veloppe´es pour l’exploitation des donne´es lidar
Le de´veloppement de me´thodes pour l’exploitation des signaux lidar a e´te´ re´alise´ en deux e´tapes.
Tout d’abord une adaptation a` notre e´tude des me´thodes existantes a e´te´ mene´e pour estimer les pro-
prie´te´s microphysiques des ae´rosols a` partir de donne´es multi-spectrale lidar. Dans un deuxie`me temps
un algorithme original base´ sur la minimisation de l’e´cart entre des signaux ≪ expe´rimentaux ≫ et si-
mule´s a e´te´ propose´. En menant en paralle`le ces deux approches, base´es sur des hypothe`ses comple`tement
diffe´rentes, on peut a` la fois comparer l’e´tat de l’art avec une me´thode originale mais aussi aborder
des proble´matiques telles que l’utilisation de longueurs d’onde dans l’infrarouge ou encore la ne´cessite´
d’avoir un instrument e´talonne´ ou pas.
4.1 Me´thodes usuelles d’inversion
Usuellement le traitement de donne´es lidar consiste a` remonter aux proprie´te´s optiques des ae´rosols
le long de la ligne de vise´e du milieu traverse´ par une me´thode d’inversion du signal. Pour une at-
mosphe`re homoge`ne la me´thode de la pente (Kunz and de Leeuw, 1993) permet de de´terminer l’ex-
tinction et la re´trodiffusion totales de l’atmosphe`re, on perd donc la re´solution le long de la ligne de
vise´e. La me´thode de Klett (Klett, 1981) et ses variantes (Fernald, 1984; Klett, 1985) permettent de
conside´rer une atmosphe`re he´te´roge`ne (deux composants : mole´cules et particules). Cependant deux
hypothe`ses sont ne´cessaires pour inverser l’e´quation lidar : connaitre le rapport lidar et avoir une
condition a` la limite. Le rapport lidar lie le coefficient d’extinction au coefficient de re´trodiffusion et
donc diminue le nombre d’inconnues dans l’e´quation tandis que la condition a` la limite permet de
s’affranchir de la connaissance de la constante d’e´talonnage.
Dans un premier temps, une me´thode en deux e´tapes, base´e sur l’inversion de signaux lidar,
est de´crite ci-apre`s. La pre´sentation de la me´thode usuelle d’inversion du signal (me´thode Fernald-
Klett) sera faite (paragraphe 4.1.1) et des tests seront re´alise´s pour e´tudier la sensibilite´ de cette
me´thode a` ses hypothe`ses ainsi qu’au bruit (paragraphe 4.1.1). Ensuite l’algorithme d’optimisation
utilise´ pour remonter aux proprie´te´s microphysiques des ae´rosols a` partir de leurs proprie´te´s optiques
pre´ce´demment obtenues par inversion du signal lidar sera de´taille´e dans le pragraphe 4.1.2. Cette
me´thode sera teste´e dans une chaˆıne ≪ end to end ≫, en utilisant le simulateur de signaux lidar,
pour identifier toutes les sources d’incertitudes ainsi que voir le comportement de cet algorithme
aux erreurs ale´atoires et syste´matiques (paragraphe 4.1.2). Pour finir une deuxie`me me´thode, base´e
sur l’optimisation de signaux simule´s, pour retrouver les proprie´te´s microphysiques des ae´rosols sera
de´crite et teste´e dans le paragraphe 4.2.
4.1.1 Me´thode de Klett
Description de la me´thode
Si on conside`re la fonction de recouvrement G(z) = 1 ce qui est le cas au bout d’une centaine de
me`tre (cela de´pend de la configuration de l’instrument), l’e´quation lidar s’e´crit sous la forme ge´ne´rale
(chapitre 3.2) :
P (z, λ) =
K(λ)
z2
β(z, λ) exp
[
−2
∫ z
0
α(z′, λ)dz′
]
(4.1.1)
Fernald (1984) et Klett (1985) ont propose´ une re´solution de cette e´quation en faisant l’hypothe`se que
α(z, λ) et β(z, λ) sont lie´s par le rapport lidar LR(λ) = α(z,λ)β(z,λ) constant en fonction de l’altitude et
suppose´ connu. Par la suite la longueurs d’onde est omise dans les e´quations pour plus de clarte´. Ainsi
la transmission aller-retour s’exprime en fonction de ce rapport de la fac¸on suivante :
T (z) = exp
[
−2
∫ z
0
α(z′)dz′
]
= exp
[
−2 (LR)
∫ z
0
β(z′)dz′
]
(4.1.2)
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Si on prend le logarithme de l’e´quation 4.1.2 et qu’on la de´rive par rapport a` z, on obtient :
β(z) = − 1
2 (LR)T (z)
dT (z)
dz
(4.1.3)
En remplac¸ant β(z) dans l’e´quation lidar 4.1.1 cite´ plus haut on a :
P (z) = − K(λ)
2 (LR) z2
dT (z)
dz
(4.1.4)
En inte´grant cette e´quation on obtient :
T (z) =
(
1− 2 (LR)
K
∫ z
0
P (z′)z′2dz′
)
−1
(4.1.5)
Donc en remplac¸ant T (z) dans l’e´quation lidar 4.1.1 et en isolant β(z) on obtient la solution, dite de
Fernald-Klett, suivante :
β(z) =
P (z)z2
K
(
1− 2 (LR)
K
∫ z
0
P (z′)z′2dz′
)
−1
(4.1.6)
Une solution analogue a` celle qui vient d’eˆtre pre´sente´e est trouve´e lorsqu’on conside`re l’e´quation
lidar comme e´tant la contribution de deux diffuseurs distincts, les ae´rosols (note´s par un indice p) et
les mole´cules (note´es par un indice m). Alors l’e´quation lidar devient :
P (z, λ) =
K(λ)
z2
[βm(z, λ) + βp(z, λ)]Tm(z)Tp(z) (4.1.7)
En faisant la meˆme de´marche que celle de´crite plus haut on obtient assez facilement la solution
suivante :
βp(z) =
P (z)z2
K
exp
[
−2 (LRm)
∫ z
0
βm(z
′)dz′
](
1− 2 (LR)
K
∫ z
0
P (z′)z′2dz′
)
−1
− βm(z) (4.1.8)
On peut re´e´crire cette e´quation de la fac¸on qui suit :
βp(z) =
P (z)z2 exp
[−2(LR− LRm) ∫ z0 βm(z)dz]
K − 2((LR) ∫ z0 P (z′)z′2 exp [−2(LR− LRm) ∫ z′0 βm(z′′)dz′′] dz′ − βm(z) (4.1.9)
Ici LRm est le rapport entre l’extinction et la re´trodiffusion mole´culaire. Ce rapport est constant et
est e´gal a` LRm =
8π
3 .
Pour s’affranchir de l’e´talonnage absolu de l’instrument il est ne´cessaire d’apporter de l’informa-
tion a priori. La premie`re solution consiste a` spe´cifier, a` une altitude de re´fe´rence zr, la valeur de
α(zr) ou β(zr). Si on choisit une altitude de re´fe´rence ou` il n’y a plus d’ae´rosols, la transmission
atmosphe´rique entre z0 et zr se simplifie dans l’e´quation 4.1.9 et devient dans sa forme stable, dite
≪ backward ≫ (Fernald, 1984; Rocadenbosch and Comero´n, 1999) :
βp(z) =
P (z)z2 exp
[
2(LR− LRm)
∫ zr
z βm(z
′)dz′
]
P (zr)z2r
βp(zr)+βm(zr)
+ 2((LR)
∫ zr
z′ P (z
′)z′2 exp
[
2(LR− LRm)
∫ zr
z βm(z
′′)dz′′
]
dz′
− βm(z) (4.1.10)
La deuxie`me solution utilise comme information a priori l’e´paisseur optique des ae´rosols (AOD),
qui peut eˆtre fournie de fac¸on assez pre´cise par les photome`tres solaires et une altitude, zref ou` il n’y a
plus d’ae´rosols. De cette manie`re on calcule directement la constante d’e´talonnage comme ci dessous :
K(λ) =
P (zref)zr
2
βm exp (−2AOD) exp
[
−2 ∫ zrz0 βm(z′)dz′
] (4.1.11)
On en de´duit le coefficient de re´trodiffusion, βP (Z) a` partir de l’e´quation 4.1.9 et αP (Z) a` partir
du rapport lidar (LR).
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Tests de sensibilite´
Les principales limites de l’inversion de Klett viennent de l’incertitude sur les informations a priori.
Notamment le rapport lidar est une proprie´te´ intrinse`que des ae´rosols traverse´s dont on cherche la
nature. Cependant lorsqu’on regarde les e´tudes statistiques mene´es sur l’occurrence des valeurs du rap-
port lidar dans les stations du re´seau EARLINET (He et al. (2006)), on s’aperc¸oit que la variabilite´
de ce parame`tre est faible. Ainsi dans un cas de mesure d’ae´rosols de fond l’indice de confiance sur ce
parame`tre peut eˆtre bon (voir table 2.8). Exemple de valeurs mesure´es par lidar Raman (Mu¨ller et al.,
2007), ae´rosols marin : 23±3 (Atlantique Nord) et 23±5 (oce´an Indien). Cela devient plus difficile
lorsqu’il y a un e´pisode de pollution, de nuage de poussie`res de´sertiques, de soule`vement de pollen etc.
De meˆme connaitre le coefficient d’extinction ou de re´trodiffusion en un point de la ligne de vise´e peut
s’ave´rer difficile surtout pour les longueurs d’onde dans le proche infrarouge (NIR : 0,75-1,4 µm) et le
(SWIR : 1.4-3.0 µm) ou` il est difficile d’atteindre une altitude domine´e par le signal mole´culaire car le
SNR est moins favorable. Il est alors ne´cessaire d’e´valuer l’impact de l’incertitude de ces information
a priori sur la performance de la me´thode.
Figure 4.1 – Le graphique de gauche repre´sente l’impact d’une erreur ajoute´e au rapport lidar (LR)
sur le profil du coefficient de re´trodiffusion. A` droite sont trace´s les e´carts entre le profil du coefficient
de re´trodiffusion simule´ et celui inverse´ avec un rapport lidar errone´.
Une e´tude de sensibilite´ de l’inversion aux hypothe`ses faites est pre´sente´e sur les figures 4.1, 4.2,
4.3. Les signaux sont simule´s a` la longueur d’onde 808nm. On conside`re une population d’ae´rosols
mono-modale hydrosoluble avec une de´croissance exponentielle (H=8km) du nombre de particules en
fonction de l’altitude. Les parame`tres de la fonction de distribution de la population d’ae´rosols au
niveau du sol sont N = 500part.cm−3, Rmod = 0.5µm et σ = 1.4. En utilisant notre simulateur (cha-
pitre 3), les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion que l’on cherche a` retrouver sont parfaitement
connus (courbes turquoises sur les figures 4.1, 4.2, 4.3), par la suite ils seront appele´s ≪ vrais ≫. Chaque
figure montre les coefficients optiques inverse´s en fonction de l’altitude (figure de gauche) ainsi que
la diffe´rence entre la valeur de ces coefficients (Xinv) et les coefficients ≪ vrais ≫ (Xvrai) (figure de
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droite). Ecart = Xinv −Xvrai.
Figure 4.2 – Le graphique de gauche repre´sente l’impact d’une erreur ajoute´e au rapport lidar (LR)
sur le profil du coefficient d’extinction. A` droite sont trace´s les e´carts entre le profil du coefficient
d’extinction simule´ et celui inverse´ avec un rapport lidar errone´.
Pour le premier test, les inversion sont faites en conside´rant, une erreur (X) ajoute´e au rapport
lidar ≪ vrai ≫ (LRerr = LRvrai ±X%.LRvrai), un signal non bruite´ et une condition a` la limite parfai-
tement connue (figures 4.1 et 4.2). Ainsi une erreur de +80%(LRerr = 55sr) augmente d’un facteur
1.8 le rapport lidar ≪ vrai ≫ (LRvrai = 31sr) alors qu’une erreur de -80% le diminue d’un facteur 5
(LRerr = 6sr). Cela se voit sur la figure 4.1 ou` les coefficients de re´trodiffusion inverse´s pour des erreurs
de -80%, -50%, -20%, +20%, +50%, +80% ne sont pas syme´triques par rapport aux coefficients de
re´trodiffusion retrouve´s sans erreur (courbe bleu turquoise). A` l’inverse, comme les coefficients d’ex-
tinction sont retrouve´s a` partir du coefficient de re´trodiffusion et du rapport lidar, les re´sultats de
l’inversion sont syme´triques par rapport aux re´sultats de l’inversion sans erreur sur le rapport lidar
(courbe bleu turquoise). Sur la figure 4.2 tous les coefficients d’extinction sont e´gaux a` 3000m d’alti-
tude car c’est la` que la condition a` la limite est choisie pour ces simulations.
Les valeurs de rapport lidar, que l’on retrouve dans la litte´rature, mesure´es par lidar Raman, lors
de diverses campagnes de mesures (poussie`re de´sertiques, urbain, Arctique, feux de foˆret, etc.) varient
de 65 a` 23 sr (Mu¨ller et al., 2007). On voit donc que meˆme en conside´rant diffe´rents types d’ae´rosols la
variabilite´ naturelle de ce parame`tre n’est pas aussi grande que celle pre´sente´e sur la figure 4.1. Les cas
simule´s ≪ -20% ≫ et ≪ +20% ≫ repre´sentent bien l’erreur que l’on pourrait commettre sur le rapport
lidar sans apport d’information a priori supple´mentaire (Pappalardo et al., 2004). Dans ces cas la`,
une erreur maximale de 20% est commise en de´but de ligne de vise´e sur le coefficient de re´trodiffusion.
Par contre, le rapport lidar a une faible incidence sur les coefficients d’extinction retrouve´s. En effet
pour des coefficients d’extinction ≪ vrais ≫ de l’ordre de 1.10−3m−1 on obtient un e´cart avec les in-
versions infe´rieur a` 2.10−7m−1. En effet une erreur positive sur le rapport lidar induit une re´duction
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du coefficient de re´trodiffusion et comme le coefficient d’extinction est reconstruit par le produit du
rapport lidar et du coefficient de re´trodiffusion errone´s, l’erreur s’en trouve re´duite sur ce dernier.
Ce test pre´sente´ ici prend une condition a` la limite dans une zone ou` il y a des ae´rosols (3000m)
ce qui implique les re´sultats observe´s. Cependant l’impact du rapport lidar sur l’inversion dans le
cas d’une condition a` la limite dans une zone propre a largement e´te´ discute´ dans la communaute´
scientifique. Avec cette condition a` la limite plus repre´sentative des hypothe`ses faites en pratique
les re´sultats sont oppose´s. En effet une erreur sur le rapport lidar a une influence plus forte sur le
coefficient d’extinction que sur le coefficient de re´trodiffusion (Rocadenbosch and Comero´n, 1999). Les
diffe´rences entre ces e´tudes proviennent du fait que lorsque la condition a` la limite est prise a` 3000m
sur le coefficient d’extinction, on retrouve le coefficient de re´trodiffusion a` partir de la condition a` la
limite et du rapport lidar errone´. Cela implique une erreur supple´mentaire. Le test pre´sente´ ici cumule
donc une erreur sur le rapport lidar et sur la condition a` la limite.
Figure 4.3 – Le graphique de gauche repre´sente l’impact d’une erreur ajoute´e a` la condition a` la
limite sur le profil du coefficient de re´trodiffusion. A` droite sont trace´s les e´carts entre le profil du
coefficient de re´trodiffusion ≪ vrai ≫ et celui inverse´ avec un coefficient d’extinction a` l’altitude de
re´fe´rence de 3000 me`tres errone´.
Le deuxie`me test consiste a` inverser les meˆme signaux que pre´ce´demment en conside´rant cette
fois-ci une erreur sur la condition a` la limite. La condition a` la limite est la somme de l’extinction
mole´culaire et particulaire a` une altitude de re´fe´rence (zref). La valeur ≪ vraie ≫ du coefficient d’ex-
tinction a` 3000 m est de 4.10−4m−1. Six inversions ont e´te´ re´alise´es pour des valeurs de ce coefficient
de : 7.10−4, 6.10−4, 5.10−4, 3.10−4, 2.10−4, 8.10−5m−1. Les re´sultats des coefficients de re´trodiffusion
retrouve´s sont sur la figure 4.3, tandis que ceux obtenus pour les coefficients d’extinction ne sont
pas pre´sente´s car ils sont similaires a` ceux de la figure 4.3. L’erreur introduite sur les coefficients de
re´trodiffusion retrouve´s est faible (< 5%) en de´but de ligne de vise´e (loin de l’altitude de re´fe´rence
choisie), tandis qu’elle augmente plus on monte en altitude pouvant atteindre 50% a` 4000 me`tres pour
une erreur ajoute´e de +80%. La solution trouve´e, pour ce cas simule´, diverge au dessus de 3000 me`tres
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lorsqu’un facteur 5 est introduit entre la condition a` la limite ≪ vraie ≫ et celle utilise´e pour l’inver-
sion. En effet on sait que la condition a` la limite doit eˆtre prise le plus loin possible car la propagation
d’erreur s’amplifie au dela` alors qu’elle est controˆle´e en dec¸a` (Bissonnette, 1986).
Lorsqu’une zone propre, sans ae´rosols, est atteinte, souvent au dessus de la couche limite, la condi-
tion a` la limite devient le coefficient d’extinction des mole´cules a` cette altitude. Ce coefficient peut
eˆtre de´duit de profils atmosphe´riques en pression et tempe´rature issus d’un radiosondage ou d’une
pre´vision me´te´orologique. L’erreur alors commise sur ce coefficient est assez faible (15%). Bissonnette
(1986) a montre´ qu’une condition choisie en bout de ligne de vise´e e´tait plus stable qu’une solution en
de´but de ligne. De plus, Knauss (1982) a montre´ qu’une surestimation de cette condition est pre´fe´rable
a` une sous estimation.
Figure 4.4 – Profil des coefficients de re´trodiffusion des ae´rosols inverse´ (courbe orange) a` partir d’un
signal bruite´ a` 808nm. Le profil des coefficients de re´trodiffusion des ae´rosols utilise´ dans le simulateur
de signaux lidar est trace´ en trait plein bleu. La condition a` la limite est prise a` 5300m. Sur le graphique
de gauche est repre´sente´e l’erreur entre ces deux profils.
Le dernier test re´alise´ porte sur la sensibilite´ de notre sche´ma d’inversion aux signaux bruite´s (cf
figure 4.4). Pour cela le simulateur de signaux lidar a e´te´ utilise´ avec le meˆme de´tecteur que celui
de´fini dans la table 3.2, une e´nergie de 20mJ pour une longueur d’onde de 808nm, sans fond solaire,
en conside´rant une population bimodale d’ae´rosols de´finie dans la table 4.1. On choisit de prendre une
condition a` la limite a` 5300m, ou` il n’y a plus d’ae´rosols et l’on suppose cette condition parfaitement
connue. De meˆme le rapport lidar est suppose´ connu. Le SNR du signal utilise´ est de 110 a` 1000m, 6,4
a` 3000m et 0,02 a` 5000m. Ici aucun filtre n’est utilise´ ni sur le signal ni sur les coefficients optiques
inverse´s. Le coefficient d’extinction e´tant retrouve´ a` partir de coefficient de re´trodiffusion et du rapport
lidar on ne pre´sentera les re´sultats que sur le coefficient de re´trodiffusion.
On voit sur la figure 4.4 que le coefficients de re´trodiffusion inverse´ suit bien le coefficient introduit
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Type Nombre particules Rayon modal σ
(part.cm−3) (µm) (−)
hydrosoluble 6.0 0, 5 1, 5
insoluble 4.0 2.0 1, 5
Table 4.1 – Parame`tres des deux fonctions de distribution utilise´es pour obtenir les figures 4.4 et
4.5.
dans le simulateur de signaux lidar. Cependant le bruit propage´ par le signal bruite´ implique une
distance entre les coefficients inverse´s et simule´s pouvant eˆtre grande quand le SNR devient faible.
Entre 0 et 3000m (SNR3000 = 6, 4) l’erreur introduite est infe´rieure a` ±25% alors que cette erreur
devient supe´rieure a` ±100% au dessus de 4000m ou` le SNR est de 2,5. Lorsque l’on utilise un filtre,
par exemple de type me´dian, ou que l’on moyenne spatialement les coefficients retrouve´s on diminue
grandement l’erreur commise. La bande passante e´tant de 25.106Hz (bp =
1
2δt) alors la re´solution (δr)
le long de la ligne de vise´e est de δr = cδt2 = 3m. Ainsi une feneˆtre verticale de 50 points du signal lidar
correspond a` 150m. La figure 4.5 montre le profil des coefficients de re´trodiffusion inverse´ puis filtre´
par un filtre me´dian en prenant une feneˆtre verticale de 150m. On voit alors que l’erreur commise est
infe´rieure a` 1% entre 0 et 2000m, infe´rieure a` 5% jusqu’a` 3000m, infe´rieure a` 8% jusqu’a` 4000m, de
15% entre 4000m et 5000m, de l’ordre de 30% au dela`.
Figure 4.5 – Profil du coefficient de re´trodiffusion des ae´rosols inverse´ puis filtre´ (courbe orange) a`
partir d’un signal bruite´ a` 808nm. Le profil des coefficients de re´trodiffusion des ae´rosols utilise´ dans
le simulateur de signaux lidar est trace´ en trait plein bleu. La condition a` la limite est prise a` 5300m.
Sur le graphique de gauche est repre´sente´ l’erreur entre ces deux profils. Un filtre me´dian est utilise´
avec une feneˆtre verticale de 150m.
Les re´sultats pre´sente´s dans ces tests de sensibilite´ sont de´ja` largement discute´s dans la litte´rature.
Cependant, ils permettent de valider e´tape par e´tape nos me´thodes tout en fixant les ide´es sur l’impact
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des hypothe`ses faites et du bruit du signal sur les proprie´te´s optiques retrouve´es. Notamment, on voit
qu’un signal fortement bruite´ ou qu’un biais sur la condition a` la limite peuvent ge´ne´rer des erreurs
importantes sur les coefficients optiques inverse´s.
4.1.2 Extension au cas multispectral
Une fois les coefficients de re´trodiffusion et d’extinction retrouve´s par la me´thode de Klett, on
cherche la fonction de distribution qui de´crit la population des ae´rosols rencontre´s. Mu¨ller and Quen-
zel (1985) ont de´crit ce proble`me et ont montre´ qu’il est possible de retrouver la fonction de distribution
des ae´rosols a` partir d’un jeu de donne´es simule´ de coefficients optiques a` 4 longueurs d’onde. Pour cela
l’inversion est re´alise´e par une technique de recherche des solutions par minimisation ale´atoire de la
moyenne quadratique de l’e´cart entre les proprie´te´s optiques mesure´es et simule´es. Des ame´liorations
ont e´te´ apporte´es en introduisant des contraintes. Ainsi diffe´rentes techniques de re´gularisation ont
e´te´ propose´es (Bo¨ckmann et al., 1998; Bo¨ckmann, 2001; Veselovskii et al., 2002; Bo¨ckmann et al.,
2005; Veselovskii et al., 2005). En plus de la fonction de distribution, certains de ces algorithmes
proposent une estimation de l’indice de re´fraction des ae´rosols. Dans la continuite´ de ces e´tudes, une
analyse de sensibilite´ de ce proble`me a e´te´ re´alise´e dans Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013). Notamment les
effets d’erreurs syste´matiques et ale´atoires sur la fonction de distribution retrouve´e et les proprie´te´s
microphysiques qui en de´coulent ont e´te´ quantifie´s. Dans ce paragraphe nous allons de´crire la me´thode
qui a e´te´ de´veloppe´e au cours de cette the`se pour traiter ce proble`me inverse et l’inte´gration de cette
me´thode dans une chaˆıne comple`te de simulation. En effet a` l’aide du simulateur de signaux lidar
de´crit dans le chapitre 3 on peut controˆler les proprie´te´s des ae´rosols afin de quantifier la pre´cision de
notre me´thode et de ge´rer les bruits pour e´valuer sa sensibilite´ et sa stabilite´.
Description de la me´thode
Le proble`me inverse pour retrouver la re´partition en taille des ae´rosols est exprime´ sous la forme
d’e´quations inte´grales de Freldholm. Pour les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion, elles s’ex-
priment comme :
αi =
∫
∞
0
f(r)σext(m,λi, r)dr =
∫
∞
0
f(r)Kα(m,λi, r)dr (4.1.12)
βi =
∫
∞
0
f(r)σdiff(m,λi, r)p(θ = 0, φ = π)dr =
∫
∞
0
f(r)Kβ(m,λi, r)dr (4.1.13)
Dans cette e´quation f(r) repre´sente la fonction de distribution que l’on cherche a` retrouver. σ est
la section efficace d’extinction ou de diffusion et de´pend donc de l’indice m, du rayon et de la longueur
d’onde. De meˆme p est la fonction de phase a` 180◦. Le proble`me s’e´crit de fac¸on plus ge´ne´rale sous la
forme :
gk(λi) =
∫ Rmax
Rmin
f(r)Kk(m,λi, r)dr (4.1.14)
Ici k correspond a` α et/ou β, et les fonctions gk sont les proprie´te´s optiques. Les fonctions Kk sont
les noyaux des fonctions d’extinction et re´trodiffusion. Ils sont calcule´s par la the´orie de Mie pour des
particules sphe´riques. Rmin et Rmax sont donc les bornes de l’intervalle d’inte´gration.
On de´compose la fonction de distribution f(r) comme une combinaison line´aire de M fonctions
note´es Sj ou` chaque fonction se voit attribuer un poids associe´ (Cj).
f(r) = f∗(r) + ǫ =
M∑
j=1
CjSj(r) + ǫ (4.1.15)
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Figure 4.6 – De´composition de l’intervalle des rayons recherche´s en spline d’ordres diffe´rents.
f∗(r) est la solution approche´e de l’e´quation 4.1.15 et ǫ est l’erreur d’approximation. On prend pour
Sj des fonctions B-spline dont on choisit l’ordre. L’ordre 0 nous donnera des fonctions rectangulaires,
tandis qu’une fonction B-spline cubique (ordre 3) permet d’avoir une fonction continument de´rivable
sur l’intervalle [Rmin,Rmax]. Chaque fonction est de´finie entre un nœud minimal et un nœud maximal
et les points rj ou` la fonction est calcule´e sont e´quidistants dans l’intervalle. La figure 4.6 illustre cela
ou` le nombre de splines de´pend du nombre de nœuds choisis dans l’algorithme et de l’ordre des splines
par la relation : M = Nnoeud − (Ordre + 1). Dans cet exemple il y a 8 nœuds donc il y a 8-(3+1) = 4
splines cubiques. Le nombre M de fonctions spline choisies pour de´crire la fonction de distribution est
un e´le´ment important de l’inversion et de sa stabilite´. Par de´faut ce nombre est choisi e´gal au nombre
de proprie´te´s optiques mesure´es, c’est a` dire e´gale a` la taille du vecteur gk, comme propose´ par Vese-
lovskii et al. (2002). On de´finit [Nmin,Nmax] comme e´tant l’intervalle des rayons entre le premier nœud
et le dernier nœud. Dans l’exemple de la figure 4.6 le couple [Rmin,Rmax] est choisi e´loigne´ du couple
[Nmin,Nmax] pour plus de clarte´, mais en pratique ces parame`tres sont choisis tre`s proches afin que les
fonctions B-splines couvrent bien tout l’intervalle.
A` partir des e´quations pre´ce´dentes les proprie´te´s optiques gk peuvent s’e´crire sous la forme d’une
combinaison line´aire :
gk(λi) =
M∑
j=1
Akj(λi,m)Cj + ǫ
∗(λi,m) (4.1.16)
ou` Akj et ǫ
∗ sont calcule´s a` partir du noyau des proprie´te´s optiques, des fonction splines et des
erreurs de la fac¸on suivante :
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Akj(λi,m) =
∫ Rmax
Rmin
Kk(λi,m, r)Sj(r)dr (4.1.17)
ǫ∗(λi,m) =
∫ Rmax
Rmin
Kk(λi,m, r)ǫ(r)dr (4.1.18)
j ∈ [1,M ], k ∈ [1, N ].
On peut re´e´crire le syste`me d’e´quation line´aire 4.1.16 sous forme matricielle :
g = AC+ ǫ∗ (4.1.19)
Ainsi g devient le vecteur des proprie´te´s optiques, A la matrice poids, ǫ le vecteur des erreurs et
C les coefficients poids que l’on cherche a` retrouver. Pour N mesures d’extinction et de re´trodiffusion,
le vecteur des proprie´te´s optiques s’e´crit :
g =


α1
...
αs
β1
...
βt


; N = s + t (4.1.20)
La solution de l’e´quation 4.1.19 est obtenue en minimisant la norme :
‖AC− g‖2 (4.1.21)
Cependant ce proble`me inverse est ≪ mal conditionne´ ≫ et la solution est souvent instable. Cela
provient du faible nombre de mesures d’extinction et de re´trodiffusion disponibles par un lidar et de
leurs pre´cisions (Veselovskii et al., 2002). Il est donc impossible de reconstruire la solution exacte. Pour
palier a` cette instabilite´, des re´gularisations sont ne´cessaires. Amato et al. (1995); Carfora et al. (1998)
comparent diffe´rentes me´thodes nume´riques pour re´soudre ce proble`me mal conditionne´ : contrainte
des moindres carre´s, la de´composition en valeur singulie`re tronque´es (TSVD), les ite´rations Landwe-
ber, et la plus populaire la re´gularisation Tikhonov (Tikhonov and Arsenin, 1977). Notamment cette
dernie`re re´gularisation, utilise´e avec des fonctions B-splines d’ordre 2, est de´taille´e dans Mu¨ller et al.
(1999a) puis teste´e dans la suite de l’article Mu¨ller et al. (1999b) sur de nombreuses simulations. Pour
la premie`re fois le cas d’un indice de re´fraction inconnu est traite´. On peut aussi citer la me´thode de´crite
dans Bo¨ckmann (2001) qui utilise la de´composition TSVD et des fonctions B-splines d’ordres variables.
Dans notre de´marche, la premie`re contrainte vient de la discre´tisation de l’intervalle de recherche
(E´quation 4.1.15) en un nombre fini de fonctions B-splines d’ordres variables. Ensuite on utilise la
me´thode dite des moindres carre´s pour minimiser la norme ‖AC − g‖2, ainsi qu’une contrainte de
positivite´ sur les coefficients du vecteur C. Pour cela l’algorithme des moindres carre´s positifs (Non
Negative Least Square (NNLS)) propose´ par Lawson and Hanson (1995) est utilise´. Dans cette formu-
lation, notre me´thode peut retrouver des distributions multi-modales, cependant l’indice de re´fraction
doit eˆtre connu et le meˆme pour tous les modes.
Dans la litte´rature, peu d’e´tudes de sensibilite´ sur les me´thodes cite´es pre´ce´demment, sont faites.
Mu¨ller et al. (1999a,b) et (Veselovskii et al., 2002, 2004) ont re´alise´ des e´tudes pre´liminaires de sen-
sibilite´ de leur algorithme lorsque des erreurs ale´atoires e´taient ajoute´es aux proprie´te´s optiques. Ce-
pendant les syste`mes lidar ainsi que l’inversion du signal e´tant complexes, des erreurs syste´matiques
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et ale´atoires se coˆtoient. Pour palier ce manque, Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013) ont quantifie´ la pre´cision
obtenue sur les proprie´te´s microphysiques lorsque des erreurs ale´atoires et syste´matiques sont ajoute´es
sur un des coefficients optiques d’un jeu usuel a` trois longueurs d’onde. Les sources des erreurs sur
les coefficients sont multiples (bruit signal, inversion, etc.) nous proposons donc une approche de si-
mulation ≪ end to end ≫ afin d’identifier ces diffe´rentes sources d’erreurs et d’estimer leurs impacts
sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es par notre algorithme. Le paragraphe suivant pre´sentera
plusieurs e´tudes de sensibilite´ s’inscrivant dans cette approche de simulation ≪ end to end ≫.
E´tudes de sensibilite´
Tout d’abord on cherche a` quantifier l’erreur ≪ d’inversion ≫ c’est-a`-dire sans bruits ni biais
ajoute´s. Pour cela on utilise comme donne´es d’entre´e du proble`me les coefficients d’extinction et
de re´trodiffusion calcule´s a` partir d’une distribution mono-modale d’ae´rosols hydrosolubles (N=60
part. cm−3, Rmod = 0, 5µm, σ = 1, 7). Cela nous permet de nous affranchir de la premie`re inversion
de Klett. Le jeu de donne´es utilise´ est dit ≪ 3β + 3α ≫, c’est a` dire 3 coefficients de re´trodiffusion
(355, 532, 1064 nm) et 3 coefficient d’extinction (355, 532, 1064 nm). Ce sont les trois longueurs
d’onde couramment utilise´es par les syste`mes lidar multispectraux. Les parame`tres de l’inversion sont
les suivants : l’ordre des fonctions B-splines est 4 (B-splines cubiques), l’intervalle de recherche est
[Rmin; Rmax] = [Nmin; Nmax] = [5.10
−9m ; 1.10−6m] et cet intervalle est discre´tise´ en 1000 rayons ou`
sont calcule´s les fonctions splines Sj(r) et le noyau des proprie´te´s optiques Kk(m,λ, r). Ici l’indice
de re´fraction est suppose´ connu. Discre´tiser l’intervalle de recherche en un nombre plus grand n’est
pas ne´cessaire car la pre´cision obtenue sur le nombre de particules lorsque l’on inte`gre la fonction de
distribution est de´ja` tre`s bonne.
L’inversion est sensible au choix de l’intervalle de recherche. Pour de´terminer cet intervalle plu-
sieurs couples de valeurs de Nmin et Nmax sont tire´s ale´atoirement, respectivement autour de 1.10
−8m
et 1.10−5m. Les fonctions de distribution retrouve´es sont ensuite moyenne´es. Le couple Nmin et Nmax
retenu correspond a` la distribution la plus proche de la distribution moyenne. Une technique assez
proche est utilise´e dans Veselovskii et al. (2002, 2004).
12 inversions ont e´te´ re´alise´es en augmentant le nombre de fonction B-splines utilise´es, depuis 3
jusqu’a` 14, et la table 4.2 re´pertorie le nombre de particules retrouve´es ainsi que l’erreur commise
par rapport a` la valeur d’entre´e (Npart = 60part.cm
−3). Dans cette table ainsi que dans toute la suite
de l’e´tude de sensibilite´ les erreurs sont calcule´es a` partir de la valeur retrouve´e (Xinv) et la valeur
en entre´e du simulateur lidar (Xvrai) de la fac¸on suivante : 100.(Xinv −Xvrai)/Xvrai. Deux cas sont
repre´sente´s sur la figure 4.7. Ces figures 4.7 (a) & (b) pre´sentent la fonction de distribution simule´e
(en noir) et la fonction de distribution retrouve´e (en rouge). Sur la meˆme figure sont aussi repre´sente´s
les coefficients normalise´s d’extinction, αnorm =
α(λ)
max(α(λ)) , et de re´trodiffusion calcule´s a` partir de la
distribution simule´e (en noir) (ce sont donc les donne´es d’entre´e du proble`me) ainsi que ces coefficients
recalcule´s apre`s inversion a` partir de la fonction de distribution inverse´e (en rouge). Cela permet de
controˆler graphiquement la stabilite´ et la convergence de l’algorithme. En effet, l’optimisation se fait
sur les coefficients optiques. Donc deux fonctions de distribution diffe´rentes peuvent donner le meˆme
jeu de coefficients optiques. Pour la figure (a) le nombre de fonctions B-spline choisi est de 6, e´gal
au nombre de mesures (ici N = 6) comme sugge´re´ dans Veselovskii et al. (2002) tandis que la figure
(b) est la premie`re fonction retrouve´e qui est multimodale lorsque que l’on augmente le nombre de
fonctions B-splines (ici 14 fonctions B-splines).
Lorsque le nombre de fonctions B-splines (M) est infe´rieur au nombre de proprie´te´s optiques (N)
(3α+ 3β = 6) les erreurs commises sur le nombre de particules sont nettement plus fortes (entre 7 et
13% voir Tab. 4.2). Pour le cas (a), la distribution retrouve´e est le´ge`rement de´cale´e vers les grosses
particules avec une aire supe´rieure a` la distribution initiale, ce qui explique une erreur de +2,21% sur
le nombre de particules.
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(a) (b)
Figure 4.7 – Fonction de distribution retrouve´e (en rouge) a` partir de coefficients optiques
(≪ 3β + 3α ≫) dans le cas parfait sans bruits ni biais pour une fonction de distribution d’ae´rosols
de type hydrosolubles. Les coefficients optiques normalise´s, calcule´s a` partir des fonction de distribu-
tion simule´es et retrouve´es, sont repre´sente´s dans l’encart. La figure (a) est obtenue en utilisant un
nombre de splines e´gale a` 6, tandis que la figure (b) utilise 14 splines.
A` l’inverse lorsque que M est supe´rieur a` N, l’erreur commise est infe´rieure a` 5.2% (Tab. 4.2) en
terme de nombre de particules. Cependant, comme le montre la figure 4.7 (b), la distribution peut
pre´senter plusieurs modes (ici 14 fonctions B-splines conside´re´es) avec pourtant des proprie´te´s optiques
qui en de´coule qui sont pre´cises (erreurs sur α et β <2.0% pour les trois longueurs d’onde). En effet
sur les deux cas pre´sente´s (figure 4.7 (a) & (b)) les courbes des proprie´te´s optiques sont confondues
pour les coefficients d’extinction (erreurs < a` 1% sur les trois longueurs d’onde). Alors que ces erreurs
sont un peu plus fortes pour le cas (a) sur les coefficients de re´trodiffusion retrouve´s (3.1% a` 355nm,
0.8% a` 532nm et 5.2% a` 1064nm).
Dans un premier temps on peut comparer les pre´cisions de notre algorithme avec celles pre´sente´es
dans Veselovskii et al. (2002). Dans cette e´tude une fonction de distribution mono-modale est utilise´e
Table 4.2 – Erreur commise sur le nombre de particules retrouve´ a` partir de la fonction de distribution
inverse´e en utilisant des nombres de fonctions B-splines diffe´rents.
Nombre de spline 3 4 5 6 7 8
Npart(part.cm
−3) 64,71 55,52 52,05 61,33 62,28 62,69
Erreur (%) +7,86 -7,47 -13,21 +2,21 +3,80 +4,49
Nombre de spline 9 10 11 12 13 14
N (part. cm−3) 59,84 59,95 59,86 56,88 57,32 58,39
Erreur (%) -0,27 -1,75 -0,23 -5,20 -4,47 -2,68
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dont les parame`tres sont : N=1,0 part. cm−3, Rmod = 0, 15µm, σ = 1, 2. L’inversion re´alise´e a` par-
tir d’un jeu ≪ 3β + 2α ≫, sur lequel est ajoute´e une erreur ale´atoire de 10%. Dans leur algorithme,
l’indice de re´fraction est suppose´ inconnu. Les pre´cisions obtenues sont : 3% sur le rayon effectif et
13% sur le nombre de particules. Si on me`ne la meˆme expe´rience avec notre algorithme les pre´cisions
sont meilleures car l’indice de re´fraction est connu (1% sur le rayon effectif et 5% sur le nombre de
particules). Cependant si on ajoute des erreurs de ±7% sur l’indice de re´fraction spectral, qui cor-
respond a` la variation entre deux ae´rosols diffe´rents, alors les pre´cisions que l’on obtient deviennent
comparables : 5% sur le rayon effectif et 17% sur le nombre de particules. La principale diffe´rence
vient du fait que dans l’e´tude de Veselovskii et al. (2002) l’indice de re´fraction est suppose´ constant
en fonction des longueurs d’onde alors que l’erreur que nous avons conside´re´e est spectrale.
Ensuite notre me´thode a e´te´ teste´e dans une chaˆıne de simulation ≪ end to end ≫, c’est-a`-dire
en utilisant le simulateur de signaux lidar en entre´e des me´thodes inverses. Ainsi on ge`re le mode`le
direct (le simulateur lidar) et donc ses parame`tres d’entre´e (fonction de distribution, type et profils
des proprie´te´s optiques des ae´rosols). On peut alors quantifier les erreurs commises a` chaque e´tape de
l’inversion et conside´rer le proble`me dans son ensemble afin de se rapprocher le plus possible du cas
re´els. A` partir du meˆme jeu de donne´es issu du simulateur lidar, plusieurs expe´riences d’inversion vont
eˆtre re´alise´es. Premie`rement une erreur ale´atoire va eˆtre introduite sur le rapport lidar pour quantifier
la dispersion de notre inversion (≪ cas 1(a) ≫). Ensuite la meˆme expe´rience est mene´e sur des signaux
bruite´s en retrouvant les proprie´te´s microphysiques a` 1000m ou` le SNR est favorable (≪ cas 1(b) ≫).
Puis, dans le ≪ cas 2 ≫, a` 4000m ou` le SNR est plus faible. Ensuite la dernie`re expe´rience, (≪ cas 3 ≫),
consiste a` reprendre le ≪ cas 2 ≫ et a` y ajouter une erreur sur la condition a` la limite. Toutes ces
expe´riences sont re´sume´es dans la table 4.3.
Table 4.3 – Re´sume´ des diffe´rentes conditions des expe´riences d’inversion.
Inversion Erreur rapport lidar Signaux bruite´s Erreur cond. lim. Altitude / SNR
Cas 1 (a) Oui Non Non 1000m / >10
Cas 1 (b) Oui Oui Non 1000m / >10
Cas 2 (a) Oui Non Non 4000m / ≃1
Cas 2 (b) Oui Oui Non 4000m / ≃1
Cas 3 - Oui Oui Oui 4000m / ≃1
Premie`rement de´crivons les conditions utilise´es pour simuler les signaux lidar. 10 signaux sont
mode´lise´s par le simulateur correspondant aux longueurs d’onde de l’instrument CALI en cours de
de´veloppement a` l’Onera : 355, 532, 780, 808, 860, 1604, 1200, 1300, 1550, 1609 nm. Lors des inver-
sions re´alise´es, seules trois configurations de longueurs d’ondes sont utilise´es : 3λ : 355, 532, 1064nm
, 3λ+NIR : 355, 532, 808, 1064nm et 3λ+SWIR : 355, 532, 1064, 1550nm. La configuration 3λ, cor-
respond aux syste`mes lidar multispectraux classiquement utilise´s. Les deux autres configurations sont
utilise´es pour e´tudier l’apport d’une longueur d’onde supple´mentaire sur l’estimation des proprie´te´s
microphysiques. Expe´rimentalement ces configurations sont re´alisables notamment en mutualisant les
mesures de deux syste`mes lidar.
Comme dans l’exemple pre´ce´dent on utilise presque les meˆmes donne´es d’entre´e pour le simulateur
lidar : une distribution mono-modale d’ae´rosols hydrosolubles avec N=20,0 part. cm−3, Rmod = 0, 5µm,
σ = 1, 7. Ces donne´es correspondent aux valeurs au niveau du sol. Ensuite le nombre de particules suit
une de´croissance exponentielle (H=8km) en fonction de l’altitude comme de´fini dans le paragraphe
3.3. On a choisi de diminuer le nombre de particules pour avoir un SNR plus faible en bout de ligne de
vise´e (SNR < 1 a` 4000m). L’e´nergie du laser est 20mJ pour toutes les longueurs d’onde afin de pouvoir
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Figure 4.8 – Signaux bruite´s simule´s pour les e´tudes de sensibilite´s mene´es sur l’algorithme d’inver-
sion. On conside`re une couche d’ae´rosols hydrosolubles dont le nombre de particules diminue de fac¸on
exponentielle en fonction de l’altitude (Eq. 3.3.1). Ici l’e´nergie du laser ainsi que le de´tecteur sont les
meˆmes pour toutes les longueurs d’onde (respectivement, 20mJ et photodiode a` avalanche (APD)). Il
n’y a pas de fond solaire.
plus simplement les comparer. Le fond solaire n’est pas pris en compte. Le de´tecteur utilise´ est une
photodiode a` avalanche (APD) pour toutes les longueurs d’onde. Meˆme si les photomultiplicateurs
sont des de´tecteurs plus adapte´s pour l’UV et le visible, nous avons choisi d’utiliser le meˆme de´tecteur
sur tout le spectre pour avoir les meˆmes conditions expe´rimentales et ainsi bien identifier les sources
d’erreurs lors de l’inversion. Sont ge´ne´re´s par le simulateur lidar, les signaux bruite´s (figure 4.8) et
aussi les meˆmes signaux en conside´rant un bruit nul. Ces signaux lidar sont simule´s pour une vise´e
verticale (figure 4.8).
Ensuite de´crivons les parame`tres utilise´ pour l’inversion. Pour l’inversion de ≪ Klett-Fernald ≫,
la condition a` la limite est suppose´e parfaitement connue (extinction particulaire et mole´culaire)
,mais dans certaine expe´rience un signal bruite´ est utilise´. La constante d’e´talonnage e´tant calcule´e
a` partir du signal et de la condition a` la limite, le bruit sur le signal induit un bruit sur l’esti-
mation de l’e´talonnage. Pour le rapport lidar une erreur spectrale ale´atoire, X(λ), est ajoute´e :
LRerr(λ) = LR(λ)±X(λ)× LR(λ). X(λ) est tire´ ale´atoirement entre -25% et 25% en suivant une loi
uniforme. 100 inversions sont re´alise´es. La figure 4.9 repre´sente les rapports lidar spectraux errone´s des
30 premie`res ite´rations (courbes de couleur en pointille´es) ainsi que le rapport lidar ≪ vrai ≫ (courbe
pleine noire). Ensuite pour retrouver les proprie´te´s microphysiques, les parame`tres de l’inversion sont :
ordre des fonctions B-splines de 4 (B-splines cubiques), 6 fonctions B-spline pour de´crire l’intervalle
de recherche [Nmin; Nmax] = [5.10
−9m ; 1.10−6m].
L’expe´rience, ≪ cas 1 ≫, vise a` e´tudier premie`rement la dispersion des re´sultats, en terme de pro-
prie´te´s optiques et microphysiques retrouve´es, lorsqu’une erreur est introduite sur le rapport lidar
(aucune autre source d’erreurs). Dans un deuxie`me temps l’impact de la prise en compte de signaux
bruite´ va eˆtre quantifie´e. Pour cela l’inversion est faite en utilisant des signaux bruite´s ou pas et en se
plac¸ant a` une altitude de 1000m ou` les valeurs de SNR sont e´leve´es pour toutes les longueurs d’onde
(SNR >10). Les figures 4.10 (a)&(b) correspondent aux cas d’une inversion a` 1000m sur des signaux
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Figure 4.9 – Spectres des 30 premie`res ite´ration des rapport lidar errone´s (courbes de couleur en
pointille´es) ainsi que celui du rapport lidar ≪ vrai ≫ (courbe pleine noire).
non bruite´s, tandis que les figures 4.10 (c)&(d) proviennent d’une inversion a` 1000m sur des signaux
bruite´s. La table 4.4 re´sume les proprie´te´s microphysiques issus du simulateur a` cette altitude ainsi
que celles retrouve´es pour chacune de ces inversions.
La figure 4.10 (a) repre´sente les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion moyens, apre`s inver-
sion ≪ Fernald-Klett ≫, lors des 100 ite´rations ainsi que leurs e´carts types. Le cas pre´sente´ utilise la
configuration ≪ 3λ ≫ c’est-a`-dire les trois longueurs d’onde : 355, 532, 1064nm. Comme nous l’avions
montre´ dans le paragraphe 4.1.1, une erreur sur le rapport lidar implique peu d’erreur sur le coefficient
d’extinction a` cause de la fac¸on dont se propage les erreurs dans l’algorithme de Klett. A` l’inverse
cela produit sur le coefficient de re´trodiffusion une dispersion des coefficients de ± 10%. Les meˆmes
conclusions sont visibles sur la figure 4.10 (c) lorsque le signal utilise´ est bruite´. Cependant dans le cas
de signaux bruite´s on observe sur le coefficient de re´trodiffusion, en plus d’un e´cart type de ± 10%, un
biais de 4% a` 532nm et de 3% a` 1064nm. L’erreur sur le coefficient d’extinction est infe´rieure a` 1%.
La figure 4.10 (b) compare la fonction de distribution moyenne (courbe rouge) et sa dispersion
(aire rose) obtenues apre`s 100 ite´rations avec la fonction de distribution utilise´e en entre´e du simu-
lateur lidar (courbe noir). La dispersion (aire rose) correspond a` l’aire comprise entre la distribution
moyenne moins son e´cart-type et la distribution moyenne plus l’e´cart-type. La figure 4.10 montre que
la fonction de distribution est bien retrouve´e. Le rayon modal et la largeur de la fonction inverse´e sont
tre`s proches de la fonction ≪ re´fe´rence ≫. Cependant le rayon modal retrouve´ est le´ge`rement supe´rieur
entrainant une distribution un peu moins ≪ pique´e ≫. On peut aussi constater que la dispersion de la
fonction de distribution retrouve´e n’est pas syme´trique, elle est plus forte sur la partie gauche de la
distribution donc vers les petites particules. Ceci peut s’expliquer par le fait que les petites particules
ont un poids optique plus faible et que donc il est plus facile d’ajuster la minimisation de la norme
‖AC − g‖2 en faisant varier le poids des fonctions B-splines qui sont vers les faibles rayons car elles
ont un impact moindre sur le produit matriciel AC.
La table 4.4 re´sume les proprie´te´s microphysiques moyennes retrouve´es (le nombre de particules
Npart, la surface totale S, le rayon efficace reff , la concentration massique C) ainsi que leurs e´carts
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(c) (d)
Figure 4.10 – Re´sultats de l’algorithme d’inversion pour le ≪ cas 1 ≫. A` gauche sont pre´sente´s les
proprie´te´s optiques moyennes des ae´rosols et leurs e´carts types retrouve´s a` 1000m d’altitude apre`s
100 ite´rations lorsqu’une erreur ale´atoire est ajoute´e sur le rapport lidar, et a` droite les fonctions de
distribution moyennes et leurs dispersions retrouve´es a` partir des coefficients optiques inverse´s. Les
figures (a) et (b) correspondent a` une inversion faite sur des signaux non bruite´s tandis que les graphes
(c) et (d) utilisent des signaux bruite´s.
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Table 4.4 – Re´sume´ des proprie´te´s microphysiques retrouve´es dans la configuration ≪ cas 1 ≫ de´crit
ci-dessus. Les valeurs de la premie`re ligne de la table correspondent a` celles de´finies dans le simulateur
lidar que l’on cherche a` retrouver a` 1000m. La valeur moyenne et l’e´cart type sont donne´s pour chaque
proprie´te´ issue de l’inversion. Les erreurs calcule´es portent sur les valeurs moyennes des proprie´te´s
retrouve´es.
Npart(part.cm
−3) S (m2.m3) reff(µm) C (µg.m
−3)
Cas 1 (1000m, SNR>10) 17,64 8,76.10−5 1,01 59,03
(a) 3λ (signal non bruite´) 18,18 ± 1.9 9, 12.10−5 ± 1, 7.10−6 0, 96± 0.09 57, 52± 6, 8
Erreur +3% +4% -5% -3%
(b) 3λ (signal bruite´) 18,47 ± 2,7 9, 34.10−5 ± 1, 8.10−6 0, 95± 0, 11 56, 43± 7, 43
Erreur +5% +7% -6% -4%
types. Ces proprie´te´s sont obtenues par inversion d’un jeu de donne´es usuel a` trois longueurs d’onde
(3λ : 355, 532, 1064nm) provenant de l’inversion de signaux bruite´s ou pas. La premie`re ligne de la
table re´sume les proprie´te´s que l’on cherche a` retrouver. A` l’exception du rayon effectif, les autres
proprie´te´s diffe`rent de celles e´nonce´es lors de la pre´sentation des parame`tres de simulation des signaux
car elles correspondent ici a` l’altitude 1000m.
Dans le cas d’une inversion de signaux lidar non bruite´s (table 4.4) l’erreur commise sur les pro-
prie´te´s microphysiques retrouve´es est infe´rieure a` 5%. Cela provient du fait que les erreurs ale´atoires
sur le rapport lidar suivent une loi uniforme impliquant des proprie´te´s optiques moyennes tre`s proches
des valeurs initiales utilise´es dans le simulateur. Cependant cette expe´rience permet d’observer le
comportement de notre sche´ma d’inversion lorsque une erreur ale´atoire est inse´re´e et de quantifier
la dispersion de proprie´te´s inverse´es. Lorsque l’on conside`re des signaux bruite´s, l’erreur sur les pro-
prie´te´s microphysiques moyennes retrouve´es augmente le´ge`rement (<7%), mais surtout la dispersion
(les e´carts types) augmente plus fortement.
L’expe´rience ≪ cas 2 ≫ consiste a` re´pe´ter l’expe´rience ≪ cas 1 ≫ mais en se plac¸ant a` 4000m ou` le
SNR ≃1 pour toutes les longueurs d’ondes. Les figures 4.11(a), (b), (c) et (d) et la table 4.5 corres-
pondent au ≪ cas 2 ≫.
Premie`rement on observe, lorsque des signaux non bruite´s sont utilise´s dans l’inversion, que les
pre´cisions sur les coefficients optiques ou sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es sont tre`s proches
de celle obtenues a` 1000m. Enfin lorsque l’on utilise des signaux bruite´s, on observe l’apparition de
biais sur les coefficients d’extinction inverse´s (+5% a` 355nm et -2% 1064nm) et sur les coefficients
de re´trodiffusion (+3% a` 355 et 532nm) (cf. Fig. 4.11). Ces coefficients sont filtre´s sur 34 points de
la ligne de vise´e comme montre´ dans le paragraphe 4.1.1. La re´solution des signaux e´tant de 3m, les
profils des coefficients optiques sont filtre´s sur une feneˆtre glissante de 102m.
Sur les proprie´te´s microphysiques (Tab. 4.5) telles que la surface totale, le rayon effectif ainsi que
la concentration massique, la pre´cision est proche de celle obtenue a` 1000m (Erreurs <7%). Par contre
une grande diffe´rence est visible sur le nombre de particules retrouve´, l’erreur est de +27% alors qu’elle
e´tait de 5% lorsque l’inversion e´tait faite a` 1000m. La fonction de distribution inverse´e (figure 4.11(c))
approxime bien la partie droite de la fonction de distribution simule´e, c’est-a`-dire vers les grandes
particules. Par contre la partie gauche de la fonction de distribution est moins bien retrouve´e avec
une forte dispersion. C’est de la` que vient l’erreur importante sur le nombre de particules alors que
les autres proprie´te´s microphysiques sont bien estime´es (cf. Tab. 4.5).
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(c) (d)
Figure 4.11 – Re´sultats de l’algorithme d’inversion pour le ≪ cas 2 ≫. A` gauche sont pre´sente´s les
proprie´te´s optiques moyennes des ae´rosols et leurs e´carts types retrouve´s a` 4000m d’altitude apre`s
100 ite´rations lorsqu’une erreur ale´atoire est ajoute´e sur le rapport lidar, et a` droite les fonctions de
distribution moyennes et leurs dispersions retrouve´es a` partir des coefficients optiques inverse´s. Les
figures (a) et (b) correspondent a` une inversion faite sur des signaux non bruite´s tandis que les graphes
(c) et (d) utilisent des signaux bruite´s.
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Table 4.5 – Re´sume´ des proprie´te´s microphysiques retrouve´es dans la configuration ≪ cas 2 ≫ de´crit
ci-dessus. Les valeurs de la premie`re ligne de la table correspondent a` celles de´finies dans le simulateur
lidar que l’on cherche a` retrouver a` 4000m. La valeur moyenne et l’e´cart type sont donne´s pour chaque
proprie´te´ issue de l’inversion. Les erreurs calcule´es portent sur les valeurs moyennes des proprie´te´s
retrouve´es.
Npart(part.cm
−3) S (m2.m3) reff(µm) C (µg.m
−3)
Cas 2 (4000m, SNR≃1) 12,13 6,68.10−5 1,01 40,59
(a) 3λ (signal non bruite´) 12,49 ± 1,8 6, 95.10−5 ± 1, 1.10−6 0, 96± 0.11 39, 40± 4, 9
Erreur +3% +4% -5% -3%
(b) 3λ (signal bruite´) 15,48 ± 3,3 7, 00.10−5 ± 1, 6.10−6 0, 94± 0, 12 38, 43± 5, 72
Erreur +27% +5% -7% -5%
La dernie`re expe´rience, ≪ cas 3 ≫, consiste a` reprendre le ≪ cas 2 ≫ et a` conside´rer une nouvelle
source d’erreur, la condition a` la limite. Jusque la`, cette condition portant sur la connaissance du
coefficient d’extinction mole´culaire et particulaire a` une altitude donne´e e´tait suppose´e connue. Cette
fois-ci cette condition est de´termine´e en bout de ligne de vise´e a` partir de profils climatologiques de
pression et de tempe´rature, ce qui induit un biais supple´mentaire sur les coefficients. Le biais intro-
duit se re´percute sur les coefficients d’extinction et sur les coefficients de re´trodiffusion inverse´s par
l’algorithme de ≪ Fernald-Klett ≫. Ensuite on cherche a` retrouver la fonction de distribution a` 4000m.
Comme pour le ≪ cas 1 ≫ on re´alise 100 ite´rations avec une erreur ale´atoire sur le rapport lidar mais
cette fois-ci on utilise diffe´rents jeux de donne´es, avec trois longueurs d’onde comme dans le ≪ cas
1 ≫ mais aussi a` quatre en ajoutant une longueur d’onde soit dans le NIR (3λ +NIR (808nm)) soit
dans le SWIR (3λ +SWIR (1550nm)). Les re´sultats de ce ≪ cas 3 ≫ sont pre´sente´s sous la meˆme forme
que pour le cas pre´ce´dent avec les proprie´te´s optiques et la fonction de distribution sur les figures 4.12
et 4.14. Les proprie´te´s microphysiques de´duites des fonctions de distribution retrouve´es sont re´sume´es
dans la table 4.8.
Table 4.6 – Comparaison des proprie´te´s microphysiques retrouve´es dans la configuration ≪ cas
3 ≫ de´crite dans le ci dessus. L’erreur ajoute´e sur le rapport lidar est tire´e ale´atoirement entre -25 et
+25% selon une loi uniforme. Ici 100 ite´rations sont conside´re´es.
Npart(part.cm
−3) S (m2.m3) reff(µm) C (µg.m
−3)
Cas 3 (4000m, SNR≃1) 12,13 6,68.10−5 1,01 40,59
3λ 18,88 ± 3,5 5, 76.10−5 ± 2, 2.10−6 0, 60± 0.08 20, 95± 3.9
Erreur +56% -14% -41% -48%
3λ+ SWIR 17,49 ± 1,9 6, 32.10−5 ± 2, 0.10−6 0, 72± 0.04 27, 40± 6.1
Erreur +44% -5% -29% -33%
3λ+NIR 14,78 ± 4,3 6, 40.10−5 ± 3, 3.10−6 0, 77± 0.11 29, 95± 5.5
Erreur -20% -4% -24% -26%
Lorsque l’on conside`re le premier jeu de donne´es ≪ 3λ ≫, on voit que les biais introduits sont les
plus importants sur le coefficient d’extinction a` 355nm (-15%) et sur les coefficients de re´trodiffusion
a` 532nm (+10%) et a` 1064nm (16%). Dans Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013), l’impact sur le rayon efficace
et le nombre de particules retrouve´s est quantifie´ lorsqu’un biais compris entre -20 et 20% est ajoute´
sur l’une des proprie´te´s optiques d’un jeu 3α (355, 532, 1064) + 2β (355, 532nm). Ils montrent que ce
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(a) (b)
Figure 4.12 – Re´sultats de l’algorithme d’inversion en deux e´tapes pour le ≪ cas 3 ≫ : (a) proprie´te´s
optiques moyennes des ae´rosols et leurs e´carts types retrouve´s a` 4000m d’altitude apre`s 100 ite´rations
lorsque l’on conside`re des erreurs ale´atoires et syste´matiques dans le sche´ma d’inversion, (b) fonction
de distribution moyenne et sa dispersion retrouve´es a` partir des coefficients errone´s pre´sente´s en (a).
Ici un jeu de donne´es de 3 longueurs d’onde est conside´re´ : 355, 532, 1064 nm (3λ).
sont les erreurs syste´matiques sur le coefficients d’extinction qui ont le plus d’impact sur les proprie´te´s
microphysiques retrouve´es. Notamment une erreur de -15% sur le coefficients d’extinction a` 355 nm
induit une erreur de +30% sur le rayon effectif et de -60% sur le nombre de particule. Dans le ≪ cas
3 ≫ conside´re´ ici l’erreur commise sur le coefficient d’extinction a` 355nm est aussi de -15% et les
erreurs se re´percutant sur le rayon effectif ainsi que sur le nombre de particules sont respectivement
de +41% et -55%. Les principales diffe´rences entre notre e´tude, ≪ cas 3 ≫, et l’article Pe´rez-Ramı´rez
et al. (2013) sont multiples. Tout d’abord les fonctions de distribution utilise´es en entre´e du proble`me
ne sont pas les meˆmes, cependant Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013) montrent que les pre´cisions obtenues
sur les proprie´te´s microphysiques en fonction du biais introduit sont tre`s proches quelle que soit l’une
des trois fonctions de distribution e´tudie´es. Une autre diffe´rence provient du fait que dans notre e´tude
des biais sont pre´sents sur plusieurs longueurs d’onde. Enfin la dernie`re source de diffe´rences entre
les re´sultats vient du fait que dans les articles comme Veselovskii et al. (2002); Pe´rez-Ramı´rez et al.
(2013) l’optimisation se fait en prenant des noyaux de proprie´te´s optiques en volume (Kk,V (m,λ, r))
tandis que nous nous utilisons des noyaux en nombre (Kk,N (m,λ, r)). La relation entre les deux est
donne´e par :
Kk,N (m,λ, r) =
3Kk,V (m,λ, r)
4πr3
(4.1.22)
Lorsque l’on re´alise cette meˆme inversion mais en volume on obtient la fonction de distribu-
tion en volume de la figure 4.13. Les proprie´te´s microphysiques lors de cette inversion deviennent :
Npart = 19, 06± 3, 7part.cm−3, S = 1, 55.10−5 ± 4, 9.10−7, reff = 0.66± 0.08,C = 24, 75± 3.2. En com-
paraison avec l’inversion en nombre, ici l’erreur commise sur le nombre de particules retrouve´s est
plus grande, 57%, mais elle diminue pour les autres proprie´te´s (-34% pour le rayon effectif) qui sont
des proprie´te´s surfaciques ou volumiques. Ces valeurs deviennent tre`s proches de celles obtenues par
Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013).
Enfin, par rapport au jeu de donne´es 3λ, l’apport du NIR ame´liore grandement la pre´cision obte-
nue sur les proprie´te´s microphysiques. Notamment a` 808nm la constante d’e´talonnage est de´termine´e
plus pre´cise´ment, le SNR e´tant plus favorable que dans SWIR. Pour le jeu de donne´e ≪ 3λ+ NIR ≫,
65
Chapitre 4 : Me´thodes de´veloppe´es pour l’exploitation des donne´es lidar
Figure 4.13 – Meˆme inversion que celle de la figure 4.12(b) a` partir des proprie´te´s optiques pre´sente´es
sur la figure 4.12(a) mais cette fois ci en prenant en compte des noyaux de proprie´te´s optiques en
volume. Ici les fonctions de distribution sont repre´sente´es en volume.
les erreurs commises sont pour le nombre de particules, le rayon effectif et la concentration, respec-
tivement de +20% sur Npart, -24% sur reff et -26% sur C. Dans ce domaine il semble y avoir des
possibilite´s technologiques inte´ressantes pour re´aliser des syste`mes lidars. De plus, c’est un domaine
spectral favorable, car il est dans une feneˆtre atmosphe´rique (peu d’absorption) et que la contribution
mole´culaire au signal lidar est significative. Lorsque l’on utilise une longueur d’onde supple´mentaire
dans le SWIR (1550nm), le biais ajoute´ sur le coefficient d’extinction a` cette longueur d’onde est fort
(-17%) et il diminue la pre´cision des proprie´te´s microphysiques retrouve´es (erreur de +44% sur Npart,
-29% sur reff et -33% sur C). La principale ame´lioration entre ces deux configurations est faite sur
le nombre de particules retrouve´es ( ≪ 3λ+ NIR ≫ : 20%, ≪ 3λ+ SWIR ≫ : 44%). Les fonctions de
distribution retrouve´es pour ces deux configurations, figures 4.14(b)&(d), montrent que dans le ≪ 3λ+
SWIR ≫ le rayon modal moyen est de´cale´ vers les rayons e´leve´s donc la` ou` les particules ont un ≪ poids
optique ≫ plus fort. Cela peut expliquer les pre´cisions moins bonnes sur les proprie´te´s microphysiques
retrouve´es dans cette configuration.
Dans ce paragraphe, l’impact des diffe´rentes source d’erreurs sur la fonction de distribution re-
trouve´e et les proprie´te´s microphysiques qui en de´coulent a e´te´ quantifie´. Cela a e´te´ re´alise´ en ajoutant
les sources d’erreurs les unes apre`s les autres, jusqu’a` arriver a` des simulations de plus en plus re´alistes.
Il a e´te´ montre´ que la prise en compte d’erreurs ale´atoires ne ge´ne`re que peu d’erreurs sur les pro-
prie´te´s microphysiques retrouve´es (<7% meˆme si les signaux sont bruite´s). Par contre, lorsque l’on se
rapproche d’un cas re´aliste en conside´rant, en plus des erreurs ale´atoires, des biais alors les pre´cisions
obtenues se de´gradent fortement (erreurs comprises entre 14% et 56%). Mais l’addition d’une longueur
d’onde supple´mentaire dans le NIR augmente nettement les performances de l’algorithme et les erreurs
deviennent infe´rieures a` 26%.
Cependant jusqu’a` pre´sent seulement des fonction de distribution mono-modale ont e´te´ utilise´es,
ce qui est peu repre´sentatif de l’atmosphe`re. Dans le prochain paragraphe, nous allons e´tendre notre
e´tude aux fonctions de distributions bi-modale ou` le type de particule conside´re´ dans chaque mode
pourra eˆtre diffe´rent.
4.1.3 Extension de l’inversion au distribution multimodales
Dans ce paragraphe est traite´ la prise en compte de fonction de distribution multimodale dans
les algorithmes d’inversion. Cela est fait en deux e´tapes. Tout d’abord une distribution bi-modale
66
Section 4.1 : Me´thodes usuelles d’inversion
(a) (b)
(c) (d)
Figure 4.14 – Meˆme repre´sentation du ≪ cas 3 ≫ que sur la figure 4.12. Cependant ici les figures (a)
et (b) correspondent a` un jeu de signaux lidar, en entre´e de l’inversion, a` 4 longueurs d’onde : 355,
532, 808, 1064 (3λ + NIR). Les figures (c) et (d) proviennent de l’inversion d’un jeu a` 4 longueurs
d’onde : 355, 532, 1064, 1550nm (3λ + SWIR).
avec le meˆme indice de re´fraction pour chaque mode sera conside´re´e. Dans un deuxie`me temps, la
prise en compte dans l’algorithme d’inversion d’indices de re´fraction diffe´rents pour chaque mode sera
pre´sente´e.
En effet actuellement notre algorithme n’est pas limite´ a` retrouver des distributions mono-modales
mais il peut conside´rer une distribution multimodale avec le meˆme indice de re´fraction pour tous les
modes. Dans la litte´rature, la prise en compte de plusieurs types de particules dans la meˆme distri-
bution se fait en conside´rant un indice de re´fraction e´quivalent calcule´ a` partir des indices de chaque
type (Boucher, 2012). Cet indice e´quivalent (me) est calcule´ par la relation de Maxwell-Garnett. Pour
deux indices m1 et m2 dont la fraction volumique de chaque type est v1, v2, la relation s’e´crit :
me = m1
2 × m2
2 + 2m1
2 + 2v2(m2
2 −m12)
m22 + 2m12 − v2(m22 −m12) (4.1.23)
Conside´rons une distribution bi-modale avec le meˆme indice pour chaque mode. Les parame`tres
de la fonction de distribution sont re´sume´s dans la table 4.7. Afin de comparer notre algorithme a`
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l’e´tude mene´e dans Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013), on conside`re une erreur ale´atoire de 15% sur les coef-
ficients d’extinction et de re´trodiffusion d’un jeu : ≪ 3β + 2α ≫. Par rapport aux expe´riences e´tudie´es
pre´ce´demment la feneˆtre d’inversion est diffe´rente, elle est de´cale´e vers les grosses particules pour
mieux prendre en compte le deuxie`me mode [Nmin; Nmax] = [1.10
−8m ; 1.10−5m]. Le nombre de fonc-
tions B-splines utilise´ est 6.
Type Nombre particules Rayon modal σ
(part.cm−3) (µm) (−)
insoluble 0, 6 0, 5 1, 5
insoluble 0, 4 2.0 1, 5
Table 4.7 – Parame`tres des deux fonctions de distribution utilise´es pour obtenir la figure 4.15.
Les coefficients optiques sont repre´sente´s sur la figure 4.15(a), sans erreurs (courbes noires) et
avec ± 15% d’erreurs ale´atoires (courbes rouges). Les fonctions de distribution retrouve´es a` partir de
ces coefficients sont repre´sente´es sur la figure 4.15(b). Dans la table 4.8, sont re´sume´es les proprie´te´s
microphysiques, premie`rement de´duites de la fonction de distribution de ≪ re´ference ≫, ensuite celles
retrouve´es par notre algorithme (moyennes et e´carts types) lorsqu’une erreur ale´atoire est conside´re´e.
Et pour finir les ≪ erreurs ≫ correspondantes pour notre e´tude et celle de (Pe´rez-Ramı´rez et al., 2013).
Les ≪ erreurs ≫ sont de´finies comme dans Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013) comme la diffe´rence entre la
valeur moyenne de la proprie´te´ retrouve´e (Xinv) et la valeur de re´fe´rence (Xref), de la fac¸on suivante :
Erreur = 100 · Xinv−XrefXref .
(a) (b)
Figure 4.15 – (a) Coefficients d’extinction et de re´trodiffusion sans erreur (courbe noire) et avec
erreurs ale´atoires de ±15% (courbe rouge). (b) La courbe noire est la fonction de distribution que
l’on cherche a` retrouver (Table 4.7). La courbe rouge repre´sente la fonction de distribution moyenne
retrouve´e a` partir des coefficients optiques erronne´s.
Les figures 4.15 montrent que la fonction de distribution moyenne retrouve´e lorsqu’une erreur
ale´atoire est inse´re´e sur les proprie´te´s optiques est proche de celle de ≪ re´fe´rence ≫. Par contre la
dispersion du mode le plus fin est grande compare´e a` celle du mode grossier. Le poids optique de
ce mode e´tant plus faible il sert a` ≪ stabiliser ≫ l’inversion. Comme montre´ dans Veselovskii et al.
(2002) moyenner les solutions, lorsqu’une erreur ale´atoire est inse´re´e, ame´liore la pre´cision obtenue
sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es. La table 4.8 montre que les e´carts entre les proprie´te´s
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Table 4.8 – Synthe`se des proprie´te´s microphysiques que l’on cherche a` retrouver (≪ re´fe´rence ≫) et
celles retrouve´es (moyennes et e´carts-types) lorsque des erreurs ale´atoires sont inse´re´es sur les pro-
prie´te´s optiques. Les erreurs re´pertorie´es repre´sentent la diffe´rence, en pourcentage, entre les proprie´te´s
moyennes retrouve´es et les valeurs de re´fe´rence.
Npart(part.cm
−3) S (m2.m3) reff(µm)
re´fe´rence 1.00 7,43.10−4 2,71
3λ 1,09 ± 0,65 7, 36.10−4 ± 2, 18.10−7 2, 56± 0, 23
Erreur +10,0% -0,9% -5,5%
Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013) +11,1% -0,9% -5,3%
microphysiques retrouve´es et les proprie´te´s ≪ reference ≫ ne sont pas nulles. Cela montre donc que
les erreurs ale´atoires introduites sur les coefficients optiques induisent des erreurs syste´matiques sur
les proprie´te´s microphysiques retrouve´es. Ces e´carts sont tre`s proches de ceux re´pertorie´s dans l’e´tude
(Pe´rez-Ramı´rez et al., 2013).
Maintenant on souhaite conside´rer une fonction de distribution constitue´e de deux types de parti-
cules diffe´rentes. Pour cela nous proposons une approche se´parant les contributions de chaque modes
de la fonction de distribution. Ainsi un indice de re´fraction diffe´rent est attribue´ a` chaque mode. La
figure 4.16 est l’expression matricielle de´taille´e de l’e´quation 4.1.19 lorsque l’on conside`re une fonction
de distribution bi-modale compose´e de type de particules diffe´rents.
Figure 4.16 – Expression matricielle de´taille´e de l’e´quation 4.1.19 dans le cas ou` la solution rechercher
est une fonction bi-modale de deux types de particules diffe´rents.
On voit dans ce formalisme que la solution a` un jeu de donne´es de N=s+t mesures de coefficients
optiques est recherche´e comme e´tant la contribution de deux fonctions de distribution constitue´es de
M1,2 fonctions B-splines avec leurs coefficients ponde´rateurs C1,2j . Le nombre M
1,2 peut eˆtre diffe´rent
pour chaque fonction de distribution. Chaque fonction de distribution a un noyau de proprie´te´s op-
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tiques K1,2k (m,λ, r) associe´ dont l’indice de re´fraction est choisi dans une base de donne´es (D’Almeida
et al., 1991). On voit dans ce formalisme que le nombre d’inconnues (C1,2j ) a double´, l’inversion le
nombre de fonction B-spline M1,2 ainsi que le nombre de mesures N doivent eˆtre adapte´s. Comme
pour le nombre de fonctions B-splines, on peut choisir des feneˆtres d’inversion diffe´rentes pour chaque
modes.
Type Nombre particules Rayon modal σ
(part.cm−3) (µm) (−)
hydrosoluble 0, 6 0, 3 1, 5
insoluble 0, 4 1.0 1, 5
Table 4.9 – Parame`tres des deux fonctions de distribution utilise´es pour obtenir la figure 4.17.
Conside´rons une population d’ae´rosols compose´e de deux fonctions de distributions dont les ca-
racte´ristiques sont re´sume´es dans la table 4.9. Premie`rement, comme pre´ce´demment, une erreur
ale´atoire de ±15% est inse´re´e sur les coefficients optiques utilise´s pour remonter aux proprie´te´s micro-
physiques. Pour l’inversion, la feneˆtre de recherche des solutions pour le modes 1 est [Nmin; Nmax] =
[1.10−8m ; 1.10−6m] et pour le mode 2 : [Nmin; Nmax] = [3.10
−7m ; 1.10−5m]. Le nombre de fonctions
B-splines utilise´ pour les deux modes est 6. Les re´sultats de ces inversions sont visibles sur les figures
4.17(a)&(b). D’un cote´ les proprie´te´s optiques (coefficients d’extinction et de re´trodiffusion) avec er-
reur (courbe rouge) et sans erreurs (courbe noire) et de l’autre la fonction de distribution de re´fe´rence
(courbe noire) ainsi que la fonction de distribution moyenne retrouve´e (courbe rouge). Pour chacune
de ces distributions la contribution des deux modes est repre´sente´e. Les deux modes ≪ re´fe´rence ≫ sont
trace´s en pointille´s noirs, tandis que la dispersion des deux modes est repre´sente´e dans deux teintes de
rouge. Enfin les proprie´te´s microphysiques retrouve´es (moyennes et e´carts-types) sont re´sume´es dans
la table 4.10 pour chacun des modes.
(a) (b)
Figure 4.17 – (a) Coefficients d’extinction et de re´trodiffusion sans erreur (courbe noire) et avec
erreurs ale´atoires de ±15% (courbe rouge). (b) La courbe noire est la fonction de distribution que
l’on cherche a` retrouver (Table 4.9). La courbe rouge repre´sente la fonction de distribution moyenne
retrouve´e a` partir des coefficients optiques erronne´s.
Par rapport a` l’expe´rience pre´ce´dente, la figure 4.17 montre que la prise en compte de deux types de
particules augmente la dispersion des fonctions de distribution retrouve´es pour chaque mode. Comme
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Table 4.10 – Synthe`se des proprie´te´s microphysiques que l’on cherche a` retrouver (≪ re´fe´rence ≫)
et celles retrouve´es (moyennes et e´carts-types) lorsque des erreurs ale´atoires sont inse´re´es sur les
proprie´te´s optiques (±15%). Les erreurs re´pertorie´es repre´sentent la diffe´rence, en pourcentage, entre
les proprie´te´s moyennes retrouve´es et les valeurs de re´fe´rence.
Npart(part.cm
−3) S (m2.m3) reff(µm)
re´fe´rence mode 1 0,60 9,42.10−7 0,45
3λ 0,94 ± 0,85 1, 55.10−6 ± 1, 58.10−6 0, 31± 0, 18
Erreur +55,8% +64,8% -31,5%
re´fe´rence mode 2 0,40 6,98.10−6 1,51
3λ 0,44 ± 0,19 6, 18.10−6 ± 1, 78.10−6 1, 23± 0, 12
Erreur +11,0% -11,5% -18,2%
pre´ce´demment, le mode repre´sentant les grosses particules est mieux retrouve´ que le mode fin sur la
fonction de distribution moyenne et aussi sur la dispersion. En effet les e´carts-types obtenus, pour
le mode fin, sont tre`s proches de la valeur moyenne ce qui montre la forte dispersion des re´sultats.
Pour ce mode, les e´carts entre les proprie´te´s de re´fe´rence et celles retrouve´es sont importants, com-
pris entre -32% pour le rayon effectif et 65% pour le nombre de particules. Ces e´carts sont moins
important sur le mode grossier, -18% pour le rayon effectif et +11% pour le nombre de particules. Par
contre si on regarde le nombre total moyen de particules retrouve´s (0,94 + 0,44 = 1,38) l’e´cart devient
1,38−1,00
1,00 · 100 = +38%.
A` travers ces paragraphes il ressort de cette de´marche plusieurs avantages. Tout d’abord, cet algo-
rithme en deux e´tapes permet graˆce a` l’inversion de Klett de s’affranchir de l’e´talonnage du syste`me.
Ensuite la deuxie`me partie de l’algorithme, permettant de remonter aux proprie´te´s microphysiques
des ae´rosols, s’est ave´re´e pre´cise et robuste.
Apre`s les e´tudes de sensibilite´ mene´e dans le paragraphe 4.1.1, il apparait que la principale limita-
tion de cet algorithme est la ne´cessite de connaitre l’indice de re´fraction des populations d’ae´rosols que
l’on recherche. Certaines me´thodes, proches de la notre, explorent la possibilite´ de conside´rer l’indice
de re´fraction inconnu (Veselovskii et al., 2002; Bo¨ckmann, 2001). Cependant l’indice de re´fraction est
suppose´ constant pour toutes les longueurs d’onde et pour tous les modes de distribution.
Les perspectives que l’on peut voir a` ce travail seraient d’imple´menter d’autres me´thodes d’op-
timisation pour minimiser la norme ‖AC − g‖2, notamment des me´thodes utilisant un lissage de
la solution en ajoutant un terme de pe´nalite´ additionnel (Γ(ν)). L’expression a` minimiser devient :
‖AC − g‖2 + γΓ(ν). Le terme de pe´nalite´ est de´fini comme Γ(ν) = CTHC, ou` CT est la transpose´e
de C et H est une matrice bande de lissage. Γ(ν) est donc un scalaire positif qui mesure la de´viation
de la solution par rapport aux crite`res de lissage. γ est le parame`tre de Lagrange, il correspond a` la
force du lissage. Ce parame`tre peut prendre des valeurs comprises entre 0 et ∞.
La me´thode pre´sente´e dans les paragraphes pre´ce´dents est limite´e par les hypothe`ses de l’inversion
de ≪ Klett-Fernald ≫ et de l’indice de re´fraction. Une des pre´occupations est que cette me´thode est
limite´e dans utilisation de longueurs d’onde dans l’infrarouge car la condition a` la limite est complique´e
a` estimer. De plus la signature spectrale des proprie´te´s optiques des ae´rosols laisse penser qu’il serait
possible de retrouver le type des particules a` partir de table d’indice de re´fraction. Ce sont autant de
motivations pour lesquelles le de´veloppement d’un nouvel algorithme a e´te´ initie´.
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4.2 Nouvelle approche : optimisation des signaux lidar
La de´marche qui va eˆtre pre´sente´e s’inspire de travaux existants, dans lesquels une minimisation
d’un χ2 est re´alise´e (Mu¨ller and Quenzel, 1985; P., 1991; Sylvain Geffroy, 2004). Dans cette e´tude, le
χ2 repre´sente l’e´cart sur toutes les longueurs d’onde entre les courbes de de´pendance spectrale de l’ex-
tinction et de la re´trodiffusion, provenant de l’inversion des signaux lidar et de la simulation. Dans ce
type d’algorithme, il est recherche´ soit les parame`tres de´crivant une fonction de distribution pre´de´finie
(log-normale, Junge (Junge, 1964), Djermendjan (Deirmendjian, 1969)), soit quelques points dans la
distribution des particules. Une application de ce type de me´thode sur des donne´es re´elles est de´crite
dans Guasta et al. (1994). Dans cette e´tude, portant sur des ae´rosols stratosphe´riques, il est montre´
que pour une incertitude de 5% sur les donne´es, la distribution de taille est obtenue avec une incerti-
tude de l’ordre de 10% dans le meilleur des cas.
Dans la suite nous proposons une e´tude pre´liminaire d’un algorithme d’optimisation permettant
de remonter a` la distribution en taille des ae´rosols ainsi qu’a` leur type, sans utiliser l’hypothe`se de
Klett (1985) vue plus haut (paragraphe 4.1.1) et sans supposer l’indice de re´fraction connu. La piste
retenue est d’utiliser un algorithme ge´ne´tique, utilisant la the´orie de l’e´volution de Darwin. Ce genre
d’algorithme s’ave`re performant pour retrouver une fonction de distribution a` partir de proprie´te´s
optiques des particules. Notamment, Ye et al. (1999) retrouvent la distribution des particules a` partir de
la diffusion angulaire de la lumie`re et d’un algorithme ge´ne´tique. L’utilisation de ce type d’algorithme
pour des applications lidar a de´ja` e´te´ re´alise´e (Sylvain Geffroy, 2004). Dans cette e´tude, quelques
points de la distribution en taille des particules sont retrouve´s a` 500m d’altitude et sont compare´s
avec une distribution obtenue par un granulome`tre au sol. Les coefficients optiques ne´cessaires a` cet
algorithme sont obtenus apre`s inversion de signaux lidar par la me´thode de Klett (1985) a` 4 longueurs
d’onde.
4.2.1 Description de l’algorithme ge´ne´tique
Nous cherchons a` retrouver les proprie´te´s des ae´rosols que sont la distribution en taille et le type
a` partir de signaux lidar a` plusieurs longueurs d’onde. Nous faisons l’hypothe`se que la distribution
a une forme pre´de´finie dont nous recherchons les parame`tres. Une distribution de type log-normale
est utilise´e. Cette distribution en taille des ae´rosols est repre´sente´e par une somme de log-normales,
allant de 1 a` 3 modes (cf. Eq.2.2.1). Les parame`tres que l’on cherche a` retrouver sont donc les trois
parame`tres de´finissant une distribution log-normale ainsi que le type de particules. On peut re´sumer
ces parame`tres dans le vecteur suivant : 

Ni
Rmodi
σi
typei

 (4.2.1)
avec i ∈ 1, 2, 3 repre´sentant le mode de la log-normale. Ni, Rmodi et σi sont respectivement le
nombre de diffuseurs, le rayon modal et l’e´cart-type du mode i conside´re´. Le dernier e´le´ment, typei,
est le type de particules conside´re´es (exemple : suie).
Si on conside`re une distribution a` 3 modes notre population initiale est constitue´e de 12 inconnues.
Cependant nous pouvons ajouter des contraintes en apportant de l’information. Notamment le type
de particule est recherche´ parmi une liste de 12 e´le´ments qui sont : acide sulfurique, noir de carbone,
suie, sel de mer, hydrosoluble, insoluble (dans l’eau), kaolin, organique, poussie`re de´sertique, cendres,
silicate, sulfate. A` chaque e´le´ment est associe´ un spectre d’indice de re´fraction, allant de 200nm a`
3000nm. Cela permet de travailler avec des solutions qui sont ≪ physiques ≫. Quant aux parame`tres
de la fonction de distribution, ils sont recherche´s dans un certain intervalle. Un exemple de plage de
variation des parame`tres de la fonction de distribution est donne´ dans la table 4.11. Ainsi,
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
 NminiRmin modi
σmini

 6

 NiRmodi
σi

 6

 NmaxiRmax modi
σmaxi

 (4.2.2)
Mode Ni Rmodi (µm) σ
i = 1 [100000-10000] [0,005-0.05] [0-3]
i = 2 [10000-1000] [0.05-1] [0-3]
i = 3 [1000-100] [1-10] [0-3]
Table 4.11 – Plages de variation des variables de la population initiale des ae´rosols dans l’algorithme ge´ne´tique.
Exemple d’une fonction de distribution a` trois modes comme de´finis dans Jacobson (2005).
Figure 4.18 – Principe de l’algorithme ge´ne´tique applique´ a` notre e´tude.
Le principe de l’algorithme ge´ne´tique de´veloppe´ est sche´matise´ sur le graphique 4.18.
— La premie`re e´tape consiste a` initialiser notre population constitue´e de M individus. Chaque
individu est repre´sente´ par le vecteur 4.2.1 dont chaque parame`tre est tire´ ale´atoirement dans
leur intervalle de variation. Ainsi a` chaque individu est associe´ une fonction de distribution
et un indice de re´fraction spectral. Pour chaque individu il est donc possible de calculer le
coefficient d’extinction et de re´trodiffusion. Ici un code de Mie a e´te´ utilise´ donc l’hypothe`se
de sphe´ricite´ des particules est faite. Ensuite il faut connaitre la fonction de re´partition des
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ae´rosols en fonction de l’altitude pour pouvoir ge´ne´rer des signaux lidar. Pour cela on fait
l’hypothe`se que si on normalise le signal ≪ re´fe´rence ≫ on obtient la fonction de distribution
du nombre de particules en fonction de l’altitude. Ainsi en multipliant cette fonction par le
nombre de particules au sol on obtient leur re´partition en fonction de l’altitude. Cela suppose
ici que l’on conside`re une couche atmosphe´rique ou` le type de particules, le rayon modal et
l’e´cart-type de la fonction de distribution sont constants en fonction de l’altitude. Alors il est
possible de calculer les proprie´te´s optiques de toute l’atmosphe`re pour chaque longueurs d’onde.
Avant de pouvoir ge´ne´rer des signaux lidar multispectraux correspondant a` chaque individu, il
est ne´cessaire de connaˆıtre les parame`tres instrumentaux du lidar. Cela permet de simuler la
constante d’e´talonnage intervenant dans l’e´quation lidar 3.2.1. Ce mode`le a e´te´ pre´sente´ et uti-
lise´ dans le chapitre ≪Mode´lisation de signaux lidar ≫. Les meˆmes parame`tres sont utilise´s ici.
Une fois tout cela mis en place on peut alors ge´ne´rer les signaux spectraux de chaque individu.
— Ensuite on compare les signaux mode´lise´s pour chaque individu aux signaux ≪ re´fe´rence ≫ par
la me´thode du χ2 (Eq 4.2.3). Sref(z, λj) repre´sente les signaux lidar multispectraux dont on veut
retrouver les caracte´ristiques des ae´rosols. On les appellera signaux ≪ re´fe´rence ≫. Ssim(z, λj)
sont les signaux multispectraux issus du simulateur correspondant aux caracte´ristiques d’un
individu. Zmax et J sont, respectivement, l’altitude maximale de la couche que l’on e´tudie et le
nombre de longueurs d’onde du jeu de signaux ≪ re´fe´rence ≫.
χ2 =
J∑
j=1
Zmax∑
z=0
1
Zmax
1
J
(Ssim(z, λj)− Sref(z, λj))2
ǫ2
(4.2.3)
Ainsi chaque individu a un score. On peut alors classer la population par score croissant du χ2.
Ces individus, issus de l’initialisation, qui ont e´te´ e´value´s sont appele´s parents. Si un individu sa-
tisfait un certain seuil pre´de´fini alors l’algorithme s’arreˆte et le ≪meilleur ≫ individu est trouve´.
— Si aucun individu ne satisfait au crite`re impose´ sur le χ2 alors des ite´rations, appele´s ge´ne´rations,
sont faites. Au cour d’un ge´ne´ration, le premier processus appele´ se´lection, permet de garder
les parents avec le χ2 le plus faible. Ici nous avons choisi de garder dans notre population que le
premier tiers des meilleurs parents appele´s les ge´niteurs. Le deuxie`me tiers de notre population
est obtenu par croisements et mutations des ge´niteurs. Le dernier tiers provient de nouveau
individus dont les parame`tres sont tire´s ale´atoirement, comme lors de l’initialisation, afin d’as-
surer une certaine diversite´. Cet algorithme fonctionne avec un nombre d’individus constant.
Un croisement consiste a` un e´change de 1 ou plusieurs e´le´ments (ou ge`nes) du vecteur 4.2.1
entre deux ge´niteurs. Le nombre de ge`nes affecte´s par un croisement est tire´ ale´atoirement. Une
mutation correspond a` une petite variation d’un ge`ne d’un individu. Pour les parame`tres de
la distribution, cela consiste a` l’ajout d’un pourcentage compris entre -15 et 15% de la valeur.
Pour le type de particule, une mutation consiste a` un tirage ale´atoire entre les 4 indices les plus
proches spectralement de celui du ge´niteur. Des taux de probabilite´ sont associe´s a` ces deux
e´ve`nements (mutation / croisement).
— Cette nouvelle population est e´value´e comme pre´ce´demment. Ce processus se re´pe`te tant qu’au-
cun individu ne satisfait le seuil impose´ sur le χ2 ou qu’on a atteint un certain nombre de
ge´ne´ration (ite´ration de l’algorithme).
4.2.2 Re´sultats pre´liminaires
Conside´rons une fonction de distribution mono-modale. La premie`re e´tape a e´te´ de ge´ne´rer des
signaux multispectraux a` l’aide du simulateur lidar pre´sente´ pre´ce´demment. Nous appellerons ces si-
gnaux, ≪ re´fe´rence ≫. Les parame`tres instrumentaux sont les meˆmes que ceux de´finis dans le chapitre
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3. Comme dans le paragraphe pre´ce´dent il faut maintenant de´finir la fonction de distribution au niveau
du sol. Les parame`tres de la fonction de distribution sont : N=60 part. cm−3, Rmod = 0.2µm, σ = 2, 0.
Nous conside´rons dans un premier temps des particules de type suie, car ce type a une variation spec-
trale de son indice de re´fraction importante sur les longueurs d’onde qui nous inte´resse. C’est donc un
ae´rosol avec une forte signature qui est plus facile a` retrouver avec cet algorithme. Nous n’utiliserons
dans cet algorithme que les 3 longueurs d’onde typique du Nd :YAG : 355, 532 et 1064nm. Les signaux
de ≪ re´fe´rence ≫ et ceux ge´ne´re´s par l’algorithme ge´ne´tique sont bruite´s.
Pour ce qui est des parame`tres de l’algorithme ge´ne´tique, une population constitue´e de 18 indi-
vidus est conside´re´e. Aucun seuil n’est fixe´ sur les scores du χ2, l’algorithme s’arreˆte donc au bout
d’un certain nombre de ge´ne´rations (ici 30). Dans un premier temps la constante d’e´talonnage est
conside´re´e comme parfaitement connue. La population et le nombre de ge´ne´ration n’ont pas besoin
d’eˆtre plus e´leve´ car en conside´rant un ae´rosol de type suie et sans conside´rer d’erreur sur la constante
d’e´talonnage on s’est place´ dans un cas favorable.
La figure 4.19 repre´sente l’occurrence des types de particules pre´sents dans les parents a` chaque
ge´ne´ration. Dans cet exemple, le type suie est assez vite retrouve´ malgre´ une initialisation ou` ce type
n’est pas pre´sent. Ensuite son occurrence ne fait que augmenter jusqu’a` ce que tout les parents soient
tous de ce type. Cela montre bien qu’un type de particules dont l’indice de re´fraction a une forte
signature spectrale est plus facile a` retrouver (cf. Fig 2.2).
Figure 4.19 – Occurrence des types de particules pre´sents dans les parents a` chaque ge´ne´ration.
Afin de pouvoir faire des statistiques nous avons fait tourner 30 fois cet algorithme. Les statistiques
re´pertorie´es dans la table 4.12 portent sur le meilleur individu obtenu. Dans cette table sont pre´sente´es
les valeurs de re´fe´rence utilise´es pour ge´ne´rer les signaux ≪ re´fe´rence ≫, l’intervalle de recherche choisi
pour chaque parame`tre, ainsi que les valeurs retrouve´es en moyennes et en e´carts-types.
Dans ce cas favorable, l’algorithme retrouve a` chaque fois le bon type de particules (suie). De plus
les parame`tres de la fonction de distribution sont retrouve´s pre´cise´ment. La table 4.12 montre un
e´cart, entre les parame`tres retrouve´s et les parame`tres ≪ re´fe´rence ≫, qui est compris entre 1 et 2%
pour le nombre de particules et la largeur de la distribution. Pour ce qui est du rayon modal il est
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Type Nombre particules Rayon modal σ
(part.cm−3) (µm) (−)
re´fe´rence suie 60, 00 0, 30 2, 00
Plage de variation 12 e´le´ments [0, 01− 500] [0, 01− 5, 00] [1, 00− 2, 50]
Proprie´te´s retrouve´es suie(100%) 59, 27± 21, 32 0, 33± 0, 12 1, 96± 0, 25
Table 4.12 – Re´sume´ des parame`tres permettant de ge´ne´rer les signaux ≪ re´fe´rence ≫, ainsi que ceux
retrouve´s (≪meilleur individus ≫) par l’algorithme. Sont pre´sente´es aussi, les plages de variation dans
lesquelles les solutions sont recherche´es.
retrouve´ avec un e´cart de 10%. Pour les e´carts-types, ils sont trois fois infe´rieurs a` la valeur moyenne
pour le nombre de particules et le rayon modal et 7 fois infe´rieurs pour la largeur de la distribution.
Ensuite nous avons donc mene´ exactement la meˆme e´tude mais sur un type de particules moins ≪ fa-
vorable ≫ (hydrosoluble). La de´pendance spectrale de l’indice de re´fraction de chaque type pre´sente´e
sur la figure 2.2 montre que le type hydrosoluble, surtout pour sa partie re´el, est proche d’autres types
de particules.
Figure 4.20 – Occurrence des types de particules des meilleurs individus retrouve´s par l’algorithme
a` l’issu de 30 simulations
Conside´rer un cas d’ae´rosols hydrosolubles implique des pre´cisions moins bonnes que lorsque le
type de re´fe´rence est de type suie. Les parame`tres retrouve´s sont re´sume´s dans la table 4.13. On
voit que l’algorithme ne retrouve pas toujours le bon type de particules, le type hydrosoluble a e´te´
retrouve´ 19 fois, tandis que les types insoluble et silicate ont e´te´ retrouve´s respectivement avec une
occurrence de 9 et 2 (figure 4.20). Les ae´rosols insolubles et silicates sont les types les plus proches
au niveau de l’indice de re´fraction du type hydrosoluble (figure 2.2). Les proprie´te´s de la fonction
de distribution, re´sume´es dans la table 4.13, prennent en compte aussi les cas ou` l’algorithme c’est
trompe´ de type de particules. Les e´carts entre proprie´te´s de re´fe´rence et proprie´te´s retrouve´es sont de
-21% pour le nombre de particules, +33% pour le rayon modal et -12% sur la largeur de la distribution.
Conside´rons maintenant l’expe´rience pre´ce´dente a` laquelle une erreur spectrale ale´atoire de ±15%
est ajoute´e sur la constante d’e´talonnage. Sinon tous les parame`tres de l’expe´rience pre´ce´dente sont
conserve´s. Les occurrences des types d’ae´rosols des meilleurs individus retrouve´s sont repre´sente´s sur
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Type Nombre particules Rayon modal σ
(part.cm−3) (µm) (−)
re´fe´rence hydrosoluble 60, 00 0, 30 2, 0
Proprie´te´s retrouve´es hydrosoluble(63%) 47, 41± 35, 61 0, 40± 0, 27 1, 76± 0, 32
Erreur 37% −21% +33% −12%
Table 4.13 – Re´sume´ des parame`tres permettant de ge´ne´rer les signaux ≪ re´fe´rence ≫, ainsi que ceux
retrouve´s (≪meilleur individus ≫) par l’algorithme. Sont pre´sente´es aussi, les plages de variation dans
lesquelles les solutions sont recherche´es.
la figure 4.21. Les parame`tres de la fonction de distribution retrouve´s sont pre´sente´s dans la table 4.14.
Lorsqu’une erreur ale´atoire est conside´re´e sur la constante d’e´talonnage, le bon type d’ae´rosols
(hydrosoluble) est le plus souvent retrouve´ (occurrence = 8) mais seulement dans 27% des cas. La
table 4.14 montre que la prise en compte de cette erreur impact plus le nombre de particules retrouve´
que les autres parame`tres de la distribution. A` partir de ces parame`tres retrouve´s de la distribution,
les proprie´te´s telles que la concentration massique, la surface totale ou encore le rayon effectif peuvent
eˆtre de´duits. On peut ainsi les comparer avec les proprie´te´s de ≪ re´fe´rence ≫. Alors les e´carts obtenus
sont : -28,4% sur la surface totale, -13,5% sur le rayon effectif et 38,2% sur la concentration massique.
Ces re´sultats peuvent eˆtre mis en perspective avec ceux obtenus dans le ≪ cas 2(b) ≫du paragraphe
4.1.2. En effet dans cette e´tude une erreur ale´atoire de ± 15% sur le rapport lidar e´tait conside´re´e
et des signaux bruite´s e´taient utilise´s. Les e´carts obtenues dans cette expe´rience e´taient de 27% sur
le nombre de particules, 5% sur la surface, -7% sur le rayon effectif et -5% sur la concentration mas-
sique. On peut voir que les e´carts sont bien moins importants dans cette e´tude. Cependant l’indice de
re´fraction e´tait suppose´ connu alors que ce n’est pas le cas dans l’algorithme ge´ne´tique.
Figure 4.21 – Occurence des types de particules des meilleurs individus retrouve´s par l’algorithme
a` l’issu de 30 simulations. AS et BC correspondent respectivement a` acide sulfurique et black carbon.
La pre´cision obtenue sur les proprie´te´s retrouve´es prend en compte toutes les simulations, donc y
compris celle ou` l’algorithme c’est trompe´ de type. Lorsque l’on regarde les scores au χ2 des meilleurs
individus de chaque simulation on s’aperc¸oit que ce sont toujours les individus qui ont le bon type qui
donnent le meilleur score. Sachant que, dans l’algorithme ge´ne´tique, les ≪ meilleurs individus ≫ ayant
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le bon type retrouve´ ont l’occurrence la plus forte (figure 4.21). On pourrait alors recalculer ces
e´carts mais en conside´rant que les simulations ou` le bon type est retrouve´. Si on fait cela ces e´carts
deviennent : 29.4% sur le nombre de particules, 13,6% sur la surface, -7,1% sur le rayon effectif et
-17,3% sur la concentration massique. Ces e´carts ce rapproche donc de ceux obtenus par la me´thode
pre´ce´dentes.
Type Nombre particules Rayon modal σ
(part.cm−3) (µm) (−)
re´fe´rence hydrosoluble 60, 00 0, 30 2, 0
Proprie´te´s retrouve´es hydrosoluble(27%) 32, 2± 30, 42 0, 42± 0, 29 1, 71± 0, 37
Erreur 73% −46% +40% −15%
Table 4.14 – Re´sume´ des parame`tres permettant de ge´ne´rer les signaux ≪ re´fe´rence ≫, ainsi que ceux
retrouve´s (≪meilleur individus ≫) par l’algorithme. Sont pre´sente´es aussi, les plages de variation dans
lesquelles les solutions sont recherche´es.
On pourrait donc augmenter le nombre de ge´ne´rations ou mettre un seuil au χ2 pour ame´liorer
la pre´cision notamment sur le type retrouve´. Mais ce qu’on observe, dans le cas complexe d’ae´rosols
hydrosolubles, c’est que la courbe d’e´volution du χ2 en fonction du nombre de ge´ne´ration de´croit moins
rapidement que lorsque le type d’ae´rosols de re´fe´rence est suie. Cela explique aussi en partie pourquoi
les re´sultats sont moins bon dans ce cas. Cependant en augmentant le nombre de ge´ne´ration ou meˆme
la taille de la population, le temps de calcul s’accroit assez vite. La principale source d’ame´lioration
viendrait des croisements et de mutations qui pourraient eˆtre choisis diffe´remment pour eˆtre plus
efficace. De plus l’initialisation pourrait eˆtre aussi ame´liore´e notamment pour que chaque type soit
repre´sente´ dans la population initiale. Il est bien connu que l’initialisation dans ce type d’algorithme
est cruciale.
Pour l’instant n’importe quel type d’ae´rosols peut eˆtre choisi pour un rayon modal fixe´. Or on
sait que les ae´rosols mine´raux ou encore les sels de mer sont des ae´rosols plutoˆt de taille infe´rieure a`
1µm. Tout comme les suies sont des ae´rosols de taille fine. Ainsi en mettant un filtre sur le type par
rapport au rayon modal conside´re´ on aurait e´limine´ dans l’exemple cite´ ici les trois types qui ont la
plus grande occurrence apre`s le type hydrosoluble, c’est a` dire les types sels de mer (occurrence : 6) ,
mine´ral (occurrence : 5) et kaolin (occurrence : 4).
Cet algorithme montre des re´sultats pre´liminaires encourageants. Les pre´cisions obtenues par cette
me´thode sont plus faibles que celle pre´sente´e dans le paragraphe 4.1.2. Mais la recherche du type
de particules ainsi que l’affranchissement de l’algorithme aux hypothe`ses ne´cessaires dans ≪ Klett-
Fernald ≫, en font une piste inte´ressante. Le dernier avantage significatif de cet algorithme est de
pouvoir utiliser un grand nombre de longueurs d’onde. En effet la difficulte´ d’inverser les signaux lidar
pour des longueurs d’onde au dessus de 1µm par la me´thode ≪ Klett-Fernald ≫, a` cause du manque
de contribution mole´culaire au signal, est ici e´vite´e.
Pour ce qui est des limitations de cette me´thode, la principale provient de l’e´talonnage de l’ins-
trument. En effet lors de la simulation des signaux lidar on prend en compte un mode`le instrumental
qui doit eˆtre connu. Il a de´ja` e´te´ discute´ dans les chapitres pre´ce´dents de l’importance de cette e´tape
d’e´talonnage et des pistes sont actuellement e´tudie´es pour re´pondre a` ce point dur. Il pourrait aussi
eˆtre envisage´ d’ajouter l’estimation de la fonction d’e´talonnage dans le sche´ma de cet algorithme.
La principale perspective sur cette me´thode serait la prise en compte de plusieurs modes pour la
fonction de distribution. On pourrait ainsi se´parer les types recherche´s par mode. Les mine´raux et
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les sels de mer dans un mode grossier et les suies dans un mode fin par exemple. En passant a` plu-
sieurs modes, les parame`tres de la fonction de distribution seront aussi plus contraints. Deuxie`mement
on pourrait ajouter un poids variable aux longueurs d’ondes dans les calculs du χ2 pour chaque type
d’ae´rosols. Cela permettrait de donner du poids dans les zones spectrales ou` les ae´rosols signent le plus.
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Dans ce chapitre seront aborde´es deux applications de la me´thode d’inversion, de´taille´e dans les
paragraphe 4.1.1 et 4.1.2. Dans un premier temps cette me´thode sera utilise´e sur un jeu de signaux lidar
synthe´tiques. Un des objectifs sera d’estimer l’erreur commise par notre algorithme (ou` l’hypothe`se de
sphe´ricite´ des particules est faite) sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es lorsque qu’une couche
de particules non-sphe´riques et/ou enrobe´es d’un pellicule d’eau est pre´sente sur la ligne de vise´e du
lidar. La deuxie`me application portera sur l’utilisation de cette meˆme me´thode sur un jeu de signaux
lidar multispectraux mesure´s au dessus de Barcelone lors d’un e´pisode de poussie`res de´sertiques. Les
proprie´te´s microphysiques retrouve´es par notre algorithme pourront eˆtre compare´es a` celles du re´seau
AERONET.
5.1 Impact de la forme et de l’humidite´ des particules sur les pro-
prie´te´s microphysiques retrouve´es par lidar multispectral
Les poussie`res mine´rales, ainsi que les sels de mer, sont les ae´rosols primaires les plus abondants
dans l’atmosphe`re de la Terre (rapport IPCC 2007, Forster et al. (2007)). Ils ont tous les deux un long
temps de re´sidence dans l’atmosphe`re. De nombreuses e´tudes ont montre´ que les poussie`res mine´rales
ont un impact non ne´gligeable sur le bilan radiatif de la Terre (Sokolik et al., 2001). Ce sont autant
de motivations qui ont conduit de nombreux travaux a` mieux caracte´riser ces ae´rosols. Pour ce faire
il y a une grande diversite´ des techniques de mesures mises en place. Les mesures in situ, au sol ou
dans l’atmosphe`re, ont montre´ la grande complexite´ des poussie`res. Notamment, les analyses par mi-
croscopie e´lectronique re´ve`lent que les particules ont des formes uniques et irre´gulie`res (Nousiainen,
2009). De plus, durant leur transport les poussie`res peuvent subir des modifications de leur proprie´te´ et
leur composition. Notamment les poussie`res peuvent finir par avoir un comportement hygroscopique.
Par exemple des images obtenues par microscopes e´lectronique a` transmission (TEM : transmission
electron microscope) montrent des poussie`res enrobe´es d’un couche de sulfate ou de nitrate (Semeniuk
et al., 2007; Li and Shao, 2009).
Les mesures in situ e´tant ponctuelles et locales, les techniques de te´le´de´tection offrent une alterna-
tive pour suivre les e´pisodes de poussie`re et caracte´riser les particules a` distance et en continue. Ces
techniques utilisent la plupart du temps des algorithmes d’inversion ou` il est ne´cessaire de simuler les
proprie´te´s optiques des ae´rosols. Plusieurs travaux ont cherche´ a` simuler pre´cise´ment les proprie´te´s
optiques des poussie`res, notamment en se basant sur des formes particulie`res de particules (ellipses,
cylindres, structures fractales, sommes de gaussiennes, etc.) ou encore en mode´lisant la forme de la
particule a` partir d’images TEM (Nousiainen et al., 2006; Nousiainen, 2009; Nousiainen et al., 2011).
Cependant ces mode`les sont complexes et couteux en temps de calcul c’est pourquoi lors des inver-
sions dans les proble`mes de te´le´de´tection, en particulier en lidar, des mode`les de Mie sont souvent
utilise´s. En conside´rant ce type de mode`le, les hypothe`ses d’ae´rosols sphe´riques et non hygroscopiques
sont faites. On peut quand meˆme citer Veselovskii et al. (2010) ou` les particules non-sphe´riques sont
prises en compte dans un algorithme retrouvant leurs proprie´te´s microphysiques a` partir de signaux
lidar multispectraux. Pour faire cela, les proprie´te´s optiques des particules non-sphe´riques proviennent
d’une base de donne´es (Look-up Table) ge´ne´re´e par le code T-matrix (Mishchenko et al., 1996). Ce
code ne simule que des formes ayant un axe de rotation (cylindres, ellipses, etc.).
En partant du constat que la non-sphe´ricite´ ainsi que l’hygroscopie des ae´rosols sont rarement
prises en compte dans les proble`mes d’inversion des proprie´te´s microphysiques des ae´rosols par li-
dar a` re´trodiffusion, nous avons voulu dans un premier temps quantifier l’impact de telles particules
sur les signaux lidar. Pour cela plusieurs atmosphe`res ont e´te´ simule´es, dans lesquelles un nuage de
poussie`res de´sertiques est pre´sent. Dans ces diffe´rentes simulations les poussie`res mode´lise´es peuvent
eˆtre sphe´riques ou non-sphe´riques. De plus ces particules peuvent aussi eˆtre enrobe´es d’une pellicule
d’eau. Ainsi notre simulateur peut comparer les signaux provenant des diffe´rentes simulations. Dans
un deuxie`me temps l’algorithme, pre´sente´ dans les paragraphes 4.1.1 et 4.1.2, est utilise´ pour retrou-
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ver les proprie´te´s microphysiques des particules de chacune des atmosphe`res simule´es. Cet algorithme,
proche des me´thodes de l’e´tat de l’art, utilise un code de Mie et fait donc l’hypothe`se de particules
sphe´riques et non hygroscopiques. Ainsi on peut quantifier l’erreur que l’on commet lorsque la forme
et l’enrobage des particules ne sont pas prises en compte dans les inversions.
5.1.1 Simulations des proprie´te´s optiques des poussie`res et des signaux lidar
multispectraux correspondants
L’analyse en laboratoire de poussie`res de´sertiques capte´es dans l’atmosphe`re, montre que l’approxi-
mation de la sphe´ricite´ peut eˆtre mise en cause. Les images prises avec un microscope e´lectronique en
transmission (TEM) (Chou et al., 2008; Matsuki et al., 2010; Lindqvist et al., 2013) pre´sentent des
ae´rosols mine´raux pouvant avoir des formes paralle´le´pipe´diques (figure 5.1(a)). Mais aussi ces ae´rosols
mine´raux peuvent s’enrober d’une pellicule suite a` leur vieillissement dans l’atmosphe`re (Li and Shao
(2009), Semeniuk et al. (2007)) (figure 5.1(b)).
Figure 5.1 – Exemples d’images au microscope e´lectronique, de mine´raux en suspensions dans l’air.
(a) ae´rosols mine´raux secs de forme paralle´le´pipe´diques (Matsuki et al., 2010), (b) ae´rosols mine´raux
enrobe´s de sulfate ou de nitrate (Li and Shao, 2009)
Des travaux tre`s complets mode´lisent les proprie´te´s optiques de poussie`res en simulant de nom-
breuses formes pouvant eˆtre complexes (Nousiainen, 2009). Ici nous nous inte´ressons juste a` quelques
formes de particules. Nous avons choisi un pave´ quelconque et une sphe`re de meˆme volume. Ces parti-
cules peuvent eˆtre recouvertes d’une pellicule d’eau. Meˆme si ces cas particuliers ne sont pas force´ment
”re´alistes”, ils s’approchent ne´anmoins de certains ae´rosols observe´s. Au niveau de la forme (figure
5.1(a), Matsuki et al. (2010)) ou de l’enrobage (figure 5.1(b), Li and Shao (2009)). Il ne s’agit pas
de vouloir mode´liser au plus pre`s la re´alite´ les ae´rosols atmosphe´riques mais plutoˆt d’e´valuer l’impact
de ce type de forme et d’enrobage sur les signaux lidar. Et ensuite d’estimer les erreurs commises
sur les proprie´te´s microphysiques lorsque ces formes et enrobages ne sont pas pris en compte dans les
inversions lidar.
Ainsi 4 simulations de particules vont eˆtre conside´re´es : des poussie`res sphe´riques homoge`nes, des
poussie`res sphe´riques enrobe´es d’une pellicule d’eau, des poussie`res paralle´le´pipe´diques homoge`nes et
des poussie`res paralle´le´pipe´diques enrobe´es d’une pellicule d’eau. Quelle que soit la taille de ces par-
ticules elles ont le meˆme volume e´quivalent. Les parame`tres ge´ome´triques des pave´s conside´re´s sont
calcule´s a` partir du rayon des particules sphe´riques homoge`nes. Les dimensions des pave´s homoge`nes
sont : r2 ,
3
4r et 1, 40r. Pour les particules enrobe´es, le volume d’eau repre´sente 75% du volume total.
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Cela est cohe´rent avec l’e´tude de Mo¨hler et al. (2005) ou` la fraction du volume moyen de l’enrobage
par rapport au volume total de l’ae´rosol varie entre 21% et 81%. Pour les pave´s, la forme de la pellicule
d’eau choisie est une ellipso¨ıde recouvrant la particule.
Les proprie´te´s optiques de ces diffe´rentes formes d’ae´rosols ont e´te´ calcule´es a` partir de deux codes
de calculs diffe´rents. Sont utilise´s, le code de Mie DMiLay (Bohren and Huffman, 1983)) pour les
formes sphe´riques et le code DDscat (Draine and Flatau, 2012) pour les pave´s. Ces mode`les ont e´te´
pre´sente´s dans le paragraphe 3.3. La distribution en taille choisie est celle utilise´e dans (Lindqvist
et al., 2013) car dans cet article le rapport lidar est calcule´ a` 532nm pour des ae´rosols sphe´riques et
non-sphe´riques. Cela nous permet d’avoir un point de comparaison et de validation de notre chaˆıne de
calculs. Cette fonction distribution suit une loi log-normale de rayon modal 0.4µm avec un e´cart type
de 2. La table d’indices optiques utilise´e est de´crite dans la table 5.1. Pour le nombre de particules
une valeur de N=300part.m−3 est utilise´e. Cette valeur est reprise d’une mesure effectue´e par avion
lors d’un e´pisode de poussie`res de´sertiques (Chou et al., 2008).
Lorsque l’on veut mode´liser les proprie´te´s optiques de particules de formes particulie`res, le temps
de calcul et la ressource me´moire peuvent poser proble`me. Tout d’abord pour une taille et une lon-
gueur d’onde fixe´es il faut moyenner les re´sultats sur plusieurs orientations pour obtenir les calculs
des sections efficaces. Par exemple, pour une particule de 1µm en moyennant sur 64 orientations et
pour une longueur d’onde de 355nm, le temps de calcul est d’environ 10min et demande 7Gb de RAM.
En effet plus le parame`tre de taille est grand plus les calculs sont importants. De plus pour calculer
les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion, qui sont des mesures inte´gre´es sur une fonction de
distribution, il faut connaitre les sections efficaces pour chaque rayon de la fonction. Nous avons choisi
un pas sur les rayons ≪ raisonnable ≫, de 0.1µm, ce qui permet de limiter les calculs tout en gardant
les oscillations sur les efficacite´s. De meˆme nous avons coupe´ la distribution a` 2µm pour ne pas avoir
a` calculer les sections efficaces au dela` de ce rayon. Lorsqu’on regarde la convergence de l’inte´grale des
coefficients d’extinction et de re´trodiffusion, on s’aperc¸oit que l’asymptote est atteinte pour un rayon
de 6µm. Cependant pour cette taille de particule le parame`tre de taille devient grand et les calculs
extreˆmement longs (plusieurs jours / 300Gb de RAM).
Longueur d’onde Indice optique : Mine´raux Indice optique : Eau
355 nm 1, 53− 1, 64 ∗ 10−02i 1, 34− 5, 81 ∗ 10−09i
387 nm 1, 53− 1, 40 ∗ 10−02i 1, 34− 2, 66 ∗ 10−09i
532 nm 1, 53− 6, 40 ∗ 10−03i 1, 33− 9, 50 ∗ 10−10i
800 nm 1, 53− 3, 99 ∗ 10−03i 1, 33− 1, 23 ∗ 10−07i
900 nm 1, 53− 4, 00 ∗ 10−03i 1, 33− 4, 59 ∗ 10−07i
1300 nm 1, 53− 5, 19 ∗ 10−03i 1, 32− 2, 54 ∗ 10−05i
1590 nm 1, 53− 5, 90 ∗ 10−03i 1, 31− 7, 23 ∗ 10−05i
Table 5.1 – Table d’indices optiques des mine´raux et de l’eau utilise´e pour les simulations de cette
e´tude (base de donne´es HITRAN).
Les efficacite´s d’extinction et de re´trodiffusion, des diffe´rentes formes et enrobages en fonction du
rayon de la particule sphe´riques, sont repre´sente´es sur la figure 5.2. Ces efficacite´s sont repre´sente´es
pour les longueurs d’onde de 355nm (premie`re ligne de la figure 5.2) et de 1300nm (deuxie`me ligne
de la figure 5.2). On observe des diffe´rences assez marque´es selon la forme et l’enrobage choisi. La
premie`re constatation est la pre´sence d’oscillations sur les efficacite´s lorsque la forme de la particule
est sphe´rique, surtout a` 355nm. En effet plus la longueur d’onde augmente moins ces oscillations sont
visibles. Le pas de calcul des efficacite´s entre les sphe`res et les pave´s sur ces figures n’est pas le meˆme
(1.10−8m pour les sphe`res et 1.10−7m pour les pave´s). Ce qui explique en partie l’absence d’oscillations
pour les particules paralle´le´pipe´diques. Cependant meˆme en augmentant le pas d’inte´gration il n’y a
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Figure 5.2 – E´volution de l’efficacite´ d’extinction et de re´trodiffusion pour diffe´rents enrobages en
fonction du rayon de la particule a` une longueur d’onde de 355 nm (1er ligne) et a` 1300nm (2eme ligne)
toujours pas d’oscillations dans le cas d’un pave´ homoge`ne. Dans le cas d’un pave´ enrobe´ d’une pelli-
cule d’eau des oscillations apparaissent, elles sont visibles sur l’efficacite´ de re´trodiffusion. En effet une
fois recouverts les pave´s ont une forme de sphe´ro¨ıde. Ces oscillations sont une signature des ae´rosols
sphe´ro¨ıdes. Par la suite, notamment pour calculer les coefficients d’extinction, le meˆme pas de calcul
est choisi pour toutes les formes et enrobages conside´re´s (dr = 1.10−7m).
On peut voir sur la Figure 5.2 que l’efficacite´ d’extinction tend vers la valeur 2 pour les rayons
importants, cela signifie que l’on s’approche du domaine de l’optique ge´ome´trique ou` le rayon est
grand devant la longueur d’onde. A` 355nm, les efficacite´s sont peu sensibles a` la pre´sence de la couche
d’eau. En effet les comportements des courbes des sphe`res et des sphe`res enrobe´es sont proches. De
meˆme pour les pave´s et les pave´s enrobe´s. Par contre lorsque la longueur d’onde augmente (ici a`
1300nm), les efficacite´s sont plus sensibles a` la pre´sence d’eau et moins a` la forme de la partie so-
lide de l’ae´rosol. En effet a` cette longueur d’onde le comportement des ae´rosols mono-couches (sphe`res
et pave´s) se sont rapproche´s. De meˆme pour les ae´rosols bi-couches (sphe`res enrobe´es et pave´s enrobe´s).
E´tant donne´s les parame`tres de la distribution (Rmod = 0.4µm), ce sont les efficacite´s infe´rieures
a` 1µm qui vont influencer le plus le calcul des coefficients d’extinction et de re´trodiffusion. Ces coeffi-
cients ont e´te´ calcule´s pour chaque forme et enrobage conside´re´s pre´ce´demment et repre´sente´s sur la
figure 5.3.
Pour les particules sphe´riques, l’effet du recouvrement par une pellicule d’eau sur les coefficients
d’extinction est ne´gligeable dans les domaines spectraux de l’UV et du visible. Par contre cet effet
induit une diminution du coefficient d’extinction dans l’infra-rouge (NIR et SWIR). La pre´sence d’un
enrobage, sur les particules sphe´riques, diminue aussi le coefficient de re´trodiffusion sur tout le spectre,
a` l’exception de l’UV. Cela peut s’expliquer par l’augmentation du processus d’absorption.
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Figure 5.3 – Proprie´te´s optiques calcule´es sur la distribution d’ae´rosols mine´raux utilise´e dans Lind-
qvist et al. (2013) pour diffe´rentes formes, enrobe´es ou non d’eau. Le volume d’eau repre´sente 75% du
volume total de la particule.
Pour les particules paralle´le´pipe´diques, l’enrobage par une pellicule d’eau diminue globalement le
coefficient d’extinction et le coefficient de re´trodiffusion. L’enrobage change la forme de la particule
paralle´le´pipe´dique et cela modifie le champ interne de la particule et donc son champ de diffusion. En
effet la pre´sence de la pellicule d’eau rend la particule ellipso¨ıdale, ce qui la rapproche de la forme
sphe´rique. Cela explique la diminution du coefficient d’extinction. Le coefficient de re´trodiffusion des
pave´s homoge`nes est plus faible, entre 355nm et 1000nmm, que celui des particules sphe´riques. Le
meˆme constat est fait dans Veselovskii et al. (2010).
Pour les longueurs d’onde supe´rieures a` 1µm, on peut voir que la forme des ae´rosols joue peu sur le
coefficient de re´trodiffusion. En effet a` 1300nm et 1600nm les coefficients de re´trodiffusion pour une
sphe`re et un paralle´le´pipe`de sont semblables. Il en est de meˆme pour les formes de sphe`res ou de
paralle´le´pipe`des lorsqu’elles sont enrobe´es d’eau. Cela est lie´ au fait que ces longueurs d’onde sont
proches de la limite du domaine spectral ou` la the´orie de Mie s’applique et se rapprochent du domaine
de l’optique ge´ome´trique.
En plus des coefficients optiques, le rapport lidar de ces particules est repre´sente´ sur la figure 5.3.
Certaines valeurs du rapport lidar sont tre`s e´leve´es, notamment pour les pave´s enrobe´s. Cependant
comme on la vu dans le chapitre 2.3, certains types d’ae´rosols comme les suies peuvent individuel-
lement avoir des rapports lidar e´leve´s (figure 2.7). Il est vrai que dans l’atmosphe`re de telle valeurs
n’ont pas e´te´ observe´es. Notamment car dans l’atmosphe`re, les proprie´te´s optiques proviennent de la
contribution de nombreuses espe`ces, formes, etc.
Dans Lindqvist et al. (2013) il est mentionne´ que les particules sphe´riques surestiment le coeffi-
cient de re´trodiffusion pour la longueur d’onde de 532nm. On peut observer ce meˆme phe´nome`ne dans
notre e´tude avec des coefficients de re´trodiffusion plus importants pour les particules sphe´riques aux
longueurs d’onde infe´rieures a` 1µm. On peut comparer les rapports lidar calcule´s dans notre e´tude
avec ceux obtenus dans Lindqvist et al. (2013) a` 532nm. Pour des ae´rosols sphe´riques, a` 532nm, un
rapport lidar de 7 sr est calcule´ dans notre e´tude, contre un rapport lidar de 4 sr dans l’article. En
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Figure 5.4 – Signaux lidar simule´s dans une atmosphe`re avec un nuage d’ae´rosols mine´raux
plus des ae´rosols sphe´riques, Lindqvist et al. (2013) ont simule´ des formes d’ae´rosols a` partir d’images
TEM. Plus particulie`rement dans l’article une forme d’ae´rosols allonge´e avec des arreˆtes est simule´e.
Elle pre´sente des similarite´s avec notre forme d’ae´rosols paralle´le´pipe´diques et l’indice de re´fraction de
cette e´tude est proche de celui de la table 5.1 a` 532nm (mlindq. = 1.6+i0.0035, mtab.5.1 = 1.53+i0.0064).
Le rapport lidar calcule´ pour cette forme dans l’article est de 50 sr tandis que pour les paralle´le´pipe`des
nous trouvons une valeur de 58 sr a` 532nm. Les diffe´rences observe´es entre notre e´tude et celle de
Lindqvist et al. (2013) sur les rapports lidar proviennent pour le cas des sphe`res uniquement de la
diffe´rence des indices utilise´s. En effet lorsque l’on utilise le meˆme indice on retrouve bien un rap-
port lidar de 4. On pouvait s’attendre a` ces re´sultats car une diminution de la partie imaginaire de
l’indice, donc de l’absorption, ne change pas le coefficient d’extinction mais augmente le coefficient
de re´trodiffusion ce qui implique un rapport lidar plus petit. De la meˆme fac¸on une augmentation de
la partie re´elle de l’indice augmente le coefficient d’extinction et diminue celui de re´trodiffusion. On
obtient donc un rapport lidar plus petit. Le rapport lidar est plus sensible a` une variation de la partie
re´elle de l’indice que de la partie imaginaire.
La suite de notre e´tude a e´te´ de simuler des signaux lidar dans une atmosphe`re pre´sentant un
nuage d’ae´rosols mine´raux pour six longueurs d’onde : 355, 532, 808, 1064, 1300 et 1609nm. Afin de
simuler notre couche d’ae´rosols, un nuage centre´ aux alentours de 1000m d’altitude, d’e´paisseur 1000m
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et ayant une forme gaussienne (loi de re´partition du nombre d’ae´rosols avec l’altitude) a e´te´ de´fini. Les
re´sultats sont pre´sente´s dans la figure 5.4. Pour cette simulation les caracte´ristiques de l’instrument,
que ce soit la puissance du laser, le type de de´tecteur, etc., sont les meˆmes quelle que soit la longueur
d’onde afin que l’on puisse comparer l’impact des ae´rosols choisis sur le signal. Pour les caracte´ristiques
de de´tection utilise´es, ils sont re´sume´s dans la table 3.2 du paragraphe 3.4. Il n’y a pas de fond solaire.
L’e´nergie du laser est de 40mJ pour toutes les longueurs d’ondes.
On observe que le signal apre`s nuage devient de plus en plus bruite´ plus on va vers le SWIR. Cela
s’explique par le fait que, pour ces altitudes et ce domaine spectral, le signal Rayleigh est faible et qu’il
y a peu d’ae´rosols donc le rapport signal sur bruit diminue fortement. De meˆme le nuage d’ae´rosols a
une dynamique qui ressort moins a` 355nm a` cause du signal Rayleigh qui est fort. Le SNR est e´leve´
dans le nuage pour toutes les longueurs d’onde (SNR>20) mais il diminue fortement au dela` du nuage
(SNR<1 pour les longueurs d’ondes dans l’infra-rouge).
Le code de couleur est le meˆme que celui utilise´ sur la figure 5.3. Les signaux issus du nuage
d’ae´rosols mine´raux de formes paralle´le´pipe´diques sont, sur tout le spectre e´tudie´, infe´rieurs a` ceux
calcule´s pour des ae´rosols sphe´riques. Meˆme conclusion pour les paralle´le´pipe`des enrobe´s d’eau hormis
pour les longueurs d’onde 355nm et 532nm ou` le signal pour ces ae´rosols est supe´rieur ou e´gal a` celui
des ae´rosols sphe´riques e´quivalents. Pour les ae´rosols sphe´riques enrobe´s, le signal est supe´rieur a` celui
des sphe`res e´quivalentes sans pellicule d’eau sauf pour la longueur d’onde de 532nm.
Lorsque les longueurs d’onde sont infe´rieures a` 1000nm, les signaux lidar des pave´s mono-couches
sont infe´rieurs a` ceux des particules sphe´riques mono-couches. La meˆme conclusion est obtenue quand
on compare les signaux des particules bi-couches paralle´le´pipe´diques et sphe´riques. Pour les longueurs
supe´rieures a` 1000nm, les signaux des particules ayant le meˆme nombre de couches sont tre`s proches.
Du coup les signaux compris entre 355nm et 808nm sont vraiment inte´ressants pour discriminer les
diffe´rentes formes des particules. Tandis que les longueurs d’onde supe´rieures a` 1000nm sont utiles
pour e´tudier l’enrobage des particules par une couche liquide. Meˆme si l’e´talonnage des lidar dans l’in-
frarouge est difficile, notamment a` cause du faible signal Rayleigh, les signaux lidar dans ce domaine
fournissent des informations inte´ressantes sur les ae´rosols.
A` ce stade on peut translater le rayon modal de la fonction de distribution en entre´e du simula-
teur de signaux lidar pour les particules sphe´riques homoge`nes, jusqu’a` ce que le signal soit identique
a celui des ae´rosols paralle´le´pipe´diques. Alors le rayon modal retrouve´ correspond a` la population
de particules sphe´riques qui aurait les proprie´te´s optiques les plus proches des pave´s homoge`nes. A`
532nm cette translation correspond a` une diminution de 40% de Rmod. Cela repre´sente l’erreur qui
serait commise sur la fonction de distribution si la forme de l’ae´rosol n’e´tait pas prise en compte.
5.1.2 Proprie´te´s microphysiques retrouve´es a` partir de signaux lidar dans le cas
d’ae´rosols non-sphe´riques.
Il s’agit dans ce paragraphe, a` partir des signaux simule´s pre´ce´demment, de retrouver les proprie´te´s
microphysiques des ae´rosols. Pour cela nous avons utilise´ la me´thode d’inversion en deux e´tapes qui est
de´crite dans le chapitre 4.1.1 et 4.1.2, elle est assez proche des me´thodes classiquement utilise´es pour
remonter aux proprie´te´s microphysiques a` partir de proprie´te´s optiques issues de l’inversion de Klett
ou de technique Raman (Veselovskii et al. (2002), Bo¨ckmann (2001)). Une premie`re inversion permet
donc de retrouver les profils des proprie´te´s optiques a` partir des signaux lidar (me´thode de ≪ Klett-
Fernald ≫). La deuxie`me partie de l’algorithme consiste a` remonter a` la fonction de distribution des
ae´rosols. Cependant cette partie est base´e sur l’hypothe`se de sphe´ricite´ des ae´rosols. Les fonctions de
distribution retrouve´es sont donc celles des particules sphe´riques homoge`nes e´quivalentes, quels que
soient la forme et l’enrobage utilise´ pour ge´ne´rer les signaux lidar en entre´e de l’algorithme.
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Figure 5.5 – Coefficients d’extinction re´fe´rence (en noirs) et inverse´s (en couleurs) pour diffe´rentes
formes et enrobages. Ce sont les coefficients du centre du nuage, a` 1131m. Lors de l’inversion une
erreur ale´atoire de ±15% est inse´re´e. 100 ite´rations sont conside´re´es.
Comme dans le ≪ cas 2 ≫ du paragraphe 4.1.2, pour chaque forme et enrobage une erreur ale´atoire
de ±15% est introduite aux rapports lidar calcule´s pre´ce´demment (figure 5.3). Ce rapport intervient
dans l’inversion de Klett-Fernald. Les signaux acquis sont bruite´s. La condition a` la limite est prise a`
3000m sans erreur. Mais comme le signal est bruite´, la constante d’e´talonnage estime´e est errone´e. Les
re´sultats de telles inversions ont e´te´ largement de´taille´s dans les e´tudes de sensibilite´s du paragraphe
4.1.2. Ici seront juste reporte´s, sur la figure 5.5, les coefficients d’extinction retrouve´s apre`s inversion
(courbes de couleur : moyennes et e´carts-types). Ils sont compare´s a` ceux de re´fe´rence qui ont servis a`
simuler les signaux lidar (courbes noires). Ce sont les coefficients correspondant a` l’altitude de 1131m,
ou` le signal est maximal (centre du nuage).
Ensuite a` chaque inversion avec un rapport lidar errone´, les fonctions de distribution de chaque
formes et enrobages sont retrouve´es. Ces fonctions sont repre´sente´es (moyennes et e´carts-types) sur
la figure 5.6 et sont compare´es a` la fonction de distribution de re´fe´rence utilise´e pour chaque simula-
tion. Les re´sultats pre´sente´s montrent l’erreur commise lorsque la forme ou l’enrobage n’est pas pris
en compte. Le jeu de signaux lidar utilise´ pour la figure 5.6 est 5λ c’est-a`-dire : 355, 532, 808, 1064,
1609nm. Les autres configurations utilise´es pour la suite sont : 3λ (355, 532 et 1064nm), 3λ+NIR (355,
532, 808 et 1064nm) et 3λ+SWIR (355, 532, 1064 et 1609nm). Pour les parame`tres de l’inversion, on
utilise une feneˆtre d’inversion de [1.10−8m − 5.10−5m] et 6 fonctions B-spline cubiques de´crivent cet
intervalle.
Sur la figure 5.6 on voit que le rayon modal de la fonction de distribution en nombre retrouve´e
est assez proche de celui de re´fe´rence pour tous les types de particules. Cependant il reste a` chaque
fois sous estime´. Pour les particules sphe´riques homoge`nes les fonctions de distribution retrouve´es sont
proches de celle de re´fe´rence. Pour les autres cas, la valeur maximale de la fonction de distribution
est supe´rieure a` celle de re´fe´rence. Cette valeur est 5 et 2.3 fois plus e´leve´e respectivement pour les
sphe`res enrobe´es et les pave´s enrobe´s que celle de re´fe´rence. Les e´carts-types des fonctions de distri-
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Figure 5.6 – Fonctions de distribution des quatre types d’ae´rosols retrouve´s a` partir des signaux
lidar. Ces fonctions sont repre´sente´es en nombre (en haut) et en surface (en bas). En noir est rajoute´e
la fonction de distribution conside´re´e en tout de´but pour ge´ne´rer les proprie´te´s optiques.
bution (aires de couleurs) des particules paralle´le´pipe´diques, enrobe´ ou pas, sont bien plus grands que
ceux des particules sphe´riques.
Le nombre de particules, la concentration massique, et le rayon effectif de´duits des fonctions re-
trouve´es et de la fonction de re´fe´rence sont re´sume´s dans les tables 5.2, 5.3 et 5.4. Ces parame`tres
ont e´te´ retrouve´s en conside´rant diffe´rents jeux de signaux lidar a` 3, 4 ou 5 longueurs d’onde. Sont
retranscrits dans ces tables, les valeurs moyennes des parame`tres retrouve´s ainsi que leurs e´carts-types.
Pour le cas des sphe`res, le nombre de particules retrouve´ est proche de celui de re´fe´rence (table
5.2). Une erreur de -19% est commise sur cette proprie´te´ avec un jeu de signaux ≪ 3λ ≫. Cette erreur
diminue jusqu’a` 10% avec un jeu ≪ 5λ ≫. Pour les sphe`res, les e´carts-types des proprie´te´s microphy-
siques retrouve´es diminuent avec le nombre de longueurs d’onde utilise´es. Pour les particules enrobe´es,
sphe`res et pave´s, le nombre de particules retrouve´ est surestime´. Cette erreur est d’environ +81% pour
les sphe`res enrobe´es et de +53% pour les pave´s enrobe´s. Pour les pave´s mono-couches, meˆme si la
fonction de distribution retrouve´e est de´cale´e vers les faibles rayons, la valeur moyenne du nombre de
particules est retrouve´e avec peu d’erreurs (-7% en moyenne) mais les e´carts-types sont e´leve´s (±179
part.cm−3 en moyenne).
Maintenant si on s’inte´resse aux rayons effectifs (table 5.3), ce parame`tre est bien retrouve´ dans
le cas de sphe`res mono-couches. L’erreur de -31% chute jusqu’a` quelques pourcents lorsque 4 ou 5
longueurs d’onde sont utilise´es. Ce parame`tres est surestime´ lorsque la forme des particules n’est pas
prise en compte (pave´s mono-couches et bi-couches), quel que que soit le nombre de longueurs d’onde.
En effet, ils sont environ dix fois supe´rieurs a` celui de re´fe´rence. Alors que l’erreur commise sur les
rayons effectifs des particules sphe´riques bi-couches est en moyenne de 35%.
Notre me´thode retrouve la concentration massique des particules sphe´riques mono-couches, avec
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Table 5.2 – Nombre de particules retrouve´ pour chaque type de poussie`res conside´re´ en fonction du
nombre de longueurs d’onde utilise´es dans l’algorithme. La premie`re ligne correspond a` la valeur de
re´fe´rence utilise´e dans le simulateur de signaux et que l’on cherche a` retrouver.
N (part.cm−3)
Re´fe´rence 300
3λ 4λ (NIR) 4λ (SWIR) 5λ
Sphe`re 243±83 261±50 257±73 270±60
Sphe`re enrobe´e 515±107 530±80 558±75 563±76
Pave´ 298±211 290±122 280±168 275±161
Pave´ enrobe´ 449±184 442±160 439±179 490±165
Table 5.3 – Rayon effectif retrouve´ pour chaque type de poussie`res conside´re´ en fonction du nombre
de longueurs d’onde utilise´es dans l’algorithme. La premie`re ligne correspond a` la valeur de re´fe´rence
utilise´e dans le simulateur de signaux et que l’on cherche a` retrouver.
Reff(µm)
Re´fe´rence 1,33
3λ 4λ (NIR) 4λ (SWIR) 5λ
Sphe`re 0,92±0,97 1,30±0,87 1,30±0,72 1,32±0,51
Sphe`re enrobe´e 0,97±1,40 3,71±3,60 0,75±0,86 0,86±1,10
Pave´ 9,77±4,86 10,00±3,68 11,09±4,45 11,07±4,12
Pave´ enrobe´ 10,04±4,21 12,32±3,85 8,68±5,04 7,33±4,53
une erreur de -63% dans le cas ≪ 3λ ≫, -45% a` ≪ 4λ ≫et -28% a` ≪ 5λ ≫. Parmi les trois proprie´te´s mi-
crophysiques recherche´es celles ou` les erreurs sont les plus importantes, lorsque la forme et l’enrobage
ne sont pas pris en compte, sont le rayon effectif et la concentration massique.
L’ajout d’une longueur d’onde en plus de la configuration habituelle de ≪ 3λ ≫ame´liore la pre´cision
sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es. En ge´ne´ral, l’apport d’une quatrie`me longueur d’onde
dans le NIR est plus be´ne´fique que si elle est dans le SWIR car l’optimisation se fait mieux lorsque
les longueurs d’ondes sont re´parties re´gulie`rement. Une autre raison vient aussi du fait qu’avec les pa-
rame`tres de de´tection choisis, le SNR dans le NIR est souvent plus favorable. En ce sens, une longueur
d’onde a` 808nm semble inte´ressante pour les algorithmes d’inversion de signaux lidar multispectraux.
Augmenter le nombre de longueurs d’onde permet aussi de relaˆcher les contraintes sur les parame`tres
de l’algorithme, notamment ici le nombre de fonctions B-splines qui de´crivent l’intervalle de recherche.
Table 5.4 – Concentration massique retrouve´e pour chaque type de poussie`res conside´re´ en fonction
du nombre de longueurs d’onde utilise´es dans l’algorithme. La premie`re ligne correspond a` la valeur
de re´fe´rence utilise´e dans le simulateur de signaux et que l’on cherche a` retrouver.
C(mg.m−3)
Re´fe´rence 1,82
3λ 4λ(NIR) 4λ (SWIR) 5λ
Sphe`re 0,64±0,71 1,12±0,73 1,00±0,72 1,30±0,57
Sphe`re enrobe´e 0,65±1,00 2,78±2,80 0,50±0,59 0,57±0,75
Pave´ 14,92±8,19 15,14±6,17 16,11±7,39 16,29±6,73
Pave´ enrobe´ 17,09±6,11 15,57±5,84 10,77±6,77 9,05±6,02
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Dans cette e´tude, il a e´te´ mis en e´vidence le potentiel de l’apport de longueurs d’onde en plus du
jeu a` trois longueurs d’onde habituel. Il a e´te´ aussi montre´ que la non prise en compte de la forme et de
l’enrobage de particules dans l’algorithme d’inversion pouvait engendrer des erreurs importantes sur
les proprie´te´s microphysiques retrouve´es. Il serait inte´ressant d’e´tendre cette e´tude pour prendre en
compte plus de formes de particules (ellipses) et d’enrobages (sulfate, nitrate). Actuellement le noyau
des proprie´te´s optiques Kk(m,λ, r) est calcule´ par un mode`le de Mie. Mais il possible de de´duire ce
noyau a` partir de bases de donne´es (Veselovskii et al., 2010) construites en utilisant le mode`le T-matrix
(Mishchenko et al., 1996) pour les particules avec un axe de rotation (ellipses, cylindres, etc. ) ou le
mode`le DDscat (Draine and Flatau, 2012) pour des particules plus complexes.
5.2 Application sur des signaux re´els : e´pisode de poussie`res de´sertiques
au dessus de Barcelone
Durant cette the`se un lidar multispectral e´tait en cours de de´veloppement a` l’Onera. Cependant
cet instrument n’est pas encore ope´rationnel pour fournir un jeu de donne´es multispectrales. C’est
pourquoi je me suis mis en relation avec Michae¨l Sicard du RSLab a` Barcelone, ou` un lidar multispec-
tral est en activite´. Ce lidar posse`de 3 voies en re´trodiffusion (355, 532 et 1064nm) et 2 voies Raman
azote (387 et 607nm). C’est ainsi que j’ai rec¸u un jeu de donne´es du lidar du RSLab.
Le jeu de donne´es qui m’a e´te´ fourni correspond a` une mesure de 30min, avec une re´solution
de 1min, qui a e´te´ acquises lors d’un e´pisode de poussie`res de´sertiques au dessus de Barcelone le
28/06/2012. Le laser ayant une fre´quence de 20Hz, le signal est moyenne´ sur 1200 tirs en 1min. Cet
mesure est acquise a` 3 longueurs d’onde en re´trodiffusion et a` deux longueurs d’onde Raman azote.
La mesure a e´te´ effectue´e en fin d’apre`s midi entre 18h47 et 19h17. A` partir de ce jeu de donne´es
nous allons proce´der en deux e´tapes. Premie`rement, apre`s une phase de pre´-traitement, les signaux
lidar vont eˆtre inverse´s afin de retrouver les proprie´te´s optiques des ae´rosols. Ensuite la fonction de
distribution des ae´rosols va eˆtre retrouve´e a` partir des proprie´te´s optiques inverse´es.
Tout d’abord, j’ai regarde´ les sorties du mode`les DREAM (Basart et al., 2012) pour voir si un
e´ve´nement de poussie`res de´sertiques avait e´te´ de´tecte´ au dessus de Barcelone ce jour la`. Ces sorties du
mode`le sont repre´sente´es sur la figure 5.7. Sont repre´sente´s sur cette figure, la couverture nuageuse (en
haut) ainsi que la charge en poussie`res de l’atmosphe`re (g.m2) et le champ de vent a` 3000m (en bas).
On voit bien avec le vent a` 3000 me`tres, la remonte´e de poussie`res de´sertiques depuis l’Afrique du
Nord jusqu’a` l’Espagne. Le phe´nome`ne prend sa source en Mauritanie et au Sahara Occidental et se
propage jusqu’au Sud de la France. Ces re´sultats sont confirme´s par une analyse des re´tro-trajectoires
du mode`le HYSPLIT (Draxler and Rolph, 2015).
L’e´volution temporelle a` 532nm du signal lidar brut est donne´e sur la figure 5.8. On observe la
pre´sence d’une couche d’ae´rosols, comprise entre 800 et 1200 me`tres d’altitude. Le phe´nome`ne varie
peu temporellement donc afin d’augmenter le rapport signal sur bruit par la suite on va moyenner le
signal sur cette pe´riode (30min).
Ces signaux moyens sont trace´s pour chaque longueur d’onde en fonction de l’altitude sur la figure
5.9. Lorsque un filtre me´dian est utilise´ sur ces signaux on obtient les courbes noires de la figure 5.9.
Ce filtre utilise une feneˆtre de 51 points ce qui avec la re´solution du lidar (3,75m) fait 191 me`tres sur la
ligne de vise´e. Ces signaux sont mesure´s avec un angle ze´nithal de 52◦. Le signal mole´culaire a e´te´ cal-
cule´ a` partir de profils en pression et tempe´rature obtenus par les re´analyses du mode`le AROME (Seity
et al., 2010) sur Barcelone. La contribution du signal mole´culaire au signal lidar devient pre´dominante
au dessus de 5000m. En dessous, une couche d’ae´rosols entre 800 et 5000 me`tres est pre´sente. Choisir
la zone pour la condition a` la limite de l’algorithme ≪ Klett-Fernald ≫, revient a` trouver un com-
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Figure 5.7 – Couverture nuageuse (en haut) et la charge en poussie`re de l’atmosphe`re (en bas) issus
du mode`le DREAM pour le 28/06/2012 a` 18h UTC.
Figure 5.8 – Se´rie temporelle du signal lidar corrige´ en distance a` 532nm. Ces mesures ont e´te´ prises
le 28/06/2012 en fin d’apre`s midi.
promis entre avoir un SNR le plus grand possible et une ≪ zone propre ≫avec le moins d’ae´rosols
possible. Cette zone choisie est repre´sente´e entre les lignes en pointille´s sur la figure 5.9. La dyna-
mique du signal n’est pas la meˆme pour toutes les longueurs d’onde, du fait que l’e´nergie d’e´mission
du laser n’est pas la meˆme. A` 532 et 1064nm l’e´nergie est de 130mJ tandis qu’elle est de 40mJ a` 355nm.
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Figure 5.9 – Signaux lidar corrige´s en distance en fonction de l’altitude pour les longueurs d’onde
de 355, 532 et 1064nm. Ces signaux sont moyenne´s sur 30min. Sont pre´sente´s sur cette figure ces
meˆmes signaux une fois filtre´s spatialement (courbes noires) et le signal mole´culaire (courbes rouges).
Les pointille´s horizontaux repre´sentent la zone choisie pour estimer la constante d’e´talonnage par
l’algorithme de Klett-Fernald.
La figure 5.10 pre´sente le rapport signal sur bruit en fonction de l’altitude des signaux lidar
moyenne´s sur 30min (figure 5.9), puis ces meˆmes signaux filtre´s comme de´crit pre´ce´demment. Le trait
vertical sur la figure 5.10 repre´sente la valeur SNR=1. Ainsi, le fait de filtrer le signal augmente la
zone ou` le SNR>1. Environ 1000m de signal utile sont gagne´s par cette me´thode pour les longueurs
d’onde 355 et 532nm. On voit que l’e´nergie d’e´mission plus faible a` 355nm influence directement le
SNR qui est plus faible qu’a` 532 et 1064nm. Pour le signal a` 1064nm, on voit que de`s qu’on a passe´ la
couche d’ae´rosols le SNR chute d’un facteur 10. Cela s’explique par le fait que le signal mole´culaire est
plus faible a` cette longueur d’onde. La zone choisie pour de´terminer la condition a` la limite (5100m)
se situe juste a` la limite ou` le SNR est encore proche de 1.
Lorsque l’on regarde les e´paisseurs optiques mesure´es par un photome`tres solaire au dessus de
Barcelone ce jour la`, on obtient la se´rie temporelle de la figure 5.11(a). Ces mesures issues du re´seaux
AERONET (Aerosol Robotic Network, Holben et al. (1998)), permettent de caracte´riser les proprie´te´s
microphysiques des ae´rosols (Dubovik et al., 2000). L’AOD (Aerosols Optical Death) a` 675nm a une
valeur comprise entre 0,28 et 0,46 ce jour-la`. Ces valeurs nous confortent encore dans l’ide´e d’un
e´ve´nement de poussie`res de´sertiques, car elles sont e´leve´es par rapport aux valeurs moyennes an-
nuelles de Barcelone (autour de 0.1).
A` l’aide de ces donne´es on peut contraindre l’inversion de ≪ Klett-Fernald ≫ afin d’estimer le
rapport lidar a` utiliser. Comme les signaux lidar (figure 5.9) montrent une couche d’ae´rosols bien
me´lange´e sur la verticale on peut alors supposer le rapport lidar des ae´rosols constant sur toute la
couche. Ainsi les signaux lidar sont inverse´s en ite´rant les rapports lidar jusqu’a` ce que les e´paisseurs
optiques, calcule´s a` partir des coefficients d’extinction provenant de l’inversion, soient e´gales a` celles
extrapole´es des mesures AERONET. L’extrapolation de la valeur de l’AOD a` 532nm est aise´e car elle
est encadre´e par deux valeurs assez proches. Mais retrouver l’AOD a` 355nm et a` 1064nm est plus
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Figure 5.10 – Rapport signal sur bruit des signaux brut moyenne´s sur 30min (courbes de couleurs)
puis filtre´s (courbes noires) en fonction de l’altitude.
(a) (b)
Figure 5.11 – Se´rie temporelle des e´paisseurs optiques mesure´es a` Barcelone le 28/06/2012 (a). (b)
repre´sente les e´paisseurs optiques a` 18h15 en fonction de la longueurs d’onde. Ces donne´es sont issues
du re´seau AERONET (points noirs) et elles sont extrapole´es aux longueurs d’onde du lidar (points
rouges).
difficile.
La figure 5.12(a) montre les e´paisseurs optiques retrouve´es en ite´rant le rapport lidar (de 1 a`
100 par pas de 1) dans l’inversion des signaux lidar. En pointille´s sont mises en e´vidence les valeurs
du rapport lidar correspondant aux e´paisseurs optiques extrapole´es des mesures AERONET (points
rouges figure 5.11(b)). Ainsi les rapports lidar retrouve´s par cette me´thode sont de 34sr a` 355nm,
de 52sr a` 532nm et de 62sr a` 1064nm. Les rapports lidar que l’on retrouve si on utilise diffe´rentes
extrapolations donc diffe´rentes valeurs d’AOD a` 355 et 1064nm sont peu disperse´s. On voit qu’en
prenant des AOD variant entre 0.52 et 0.56 a` 355nm on retrouve des rapports lidar compris entre 26
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Figure 5.12 – E´volution de l’e´paisseur optiques des ae´rosols en fonction du rapport lidar utilise´ dans
l’inversion ≪ Klett-Fernald ≫. En pointille´ est repre´sente´ le rapport lidar correspondant a` l’e´paisseur
optiques extrapole´e des mesures AERONET.
et 36sr. Cette me´thode est assez stable, cependant les valeurs retrouve´es sont, a` 355nm, un peu plus
faibles que celles visibles dans la litte´rature. A` l’inverse a` 1064nm le rapport lidar retrouve´ semble un
peu e´leve´. En effet le rapport lidar pour les poussie`res de´sertiques du Sahara Occidental est quasiment
constant pour ces trois longueurs d’onde (≃ 50sr) (Tesche et al., 2011; Schuster et al., 2012; Wagner
et al., 2013). Par contre a` 532nm, le rapport lidar retrouve´e (52sr) est une valeur typique de ces ae´rosols.
Figure 5.13 – Profils du coefficient de re´trodiffusion des ae´rosols a` 355, 532 et 1064nm.
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Comme mentionne´ pre´ce´demment, dans les donne´es fournies par le RSLab, deux voies Raman
sont pre´sentes. Jusque la` dans ce manuscrit, ce type de signaux n’avait pas e´te´ aborde´. Les voies
Raman conside´re´es ici sont des voies ≪ diazote ≫, c’est-a`-dire que le signal que l’on re´cupe`re provient
de la diffusion ine´lastique de ces mole´cules qui sont sur la ligne de vise´e. Les voies sont a` 387nm et
607nm. Ce type de diffusion est beaucoup moins efficace que la diffusion e´lastique. C’est pourquoi
il est souvent ne´cessaire de moyenner le signal (spatialement et temporellement) ou d’effectuer ces
mesures de nuit pour ame´liorer le SNR. Par contre les avantages de ces mesures sont qu’elles per-
mettent de retrouver les coefficients d’extinction et de re´trodiffusion a` la longueur d’onde d’e´mission
(ici 355nm et 532nm) sans hypothe`se sur le rapport lidar. Les informations ne´cessaires a` cette me´thode
sont : le profil d’extinction mole´culaire et particulaire a` la longueur d’e´mission, la valeur du coeffi-
cient de re´trodiffusion des ae´rosols a` une altitude donne´e et a` la longueur d’onde d’e´mission, ainsi que
le profil de la concentration des mole´cules de N2. Cette me´thode ne sera pas de´crite ici, elle est lar-
gement de´taille´e et commente´e dans Ansmann et al. (1990); Althausen et al. (2000); Weitkamp (2005).
Sont trace´s, sur les figures 5.15(a)&(b), les signaux Raman a` 387 et 607nm ainsi que leur rapport
signal sur bruit. Les courbes noires correspondent a` ces signaux ou` un filtre me´dian a e´te´ applique´.
Ce filtre utilise une feneˆtre de 100 points. On voit que le SNR est assez faible sur ces voies, meˆme si
le filtre permet d’avoir une zone ou` le SNR>1 allant jusqu’a` 1400m a` 387nm et 2500m a` 607nm.
A` partir de ces signaux les profils des coefficients de re´trodiffusion des ae´rosols a` 355nm et a` 532nm
ont pu eˆtre retrouve´s. Cela permet de valider ceux qui ont e´te´ obtenus par l’inversion des signaux en
re´trodiffusion. La figure 5.15 compare les profils des coefficients obtenus par les deux me´thodes. Ces
re´sultats sont a` conside´rer en regardant les profils du SNR calcule´s pre´ce´demment. A` 532nm, en des-
sous de 2500m, on peut avoir confiance aux coefficients de re´trodiffusion retrouve´s. On voit que ces
coefficients suivent la meˆme dynamique que les coefficients obtenus par inversion de ≪Klett-Fernald ≫.
Au dela` le bruit domine les coefficients de re´trodiffusion retrouve´s. Cette zone de confiance est plus
faible a` 355nm (jusqu’a` 1400m), apre`s le bruit est dominant.
Pour ce qui est du coefficient d’extinction, le signal a` 387nm est trop bruite´ pour eˆtre exploite´.
Cependant a` 607nm en moyennant le signal sur une feneˆtre glissante de 100 points en plus du filtre,
il est possible d’estimer le profil du coefficient d’extinction a` 532nm. Ainsi dans une couche comprise
entre 700 et 1300m on en de´duit le rapport lidar. On obtient un rapport lidar a` 532nm de 56,43sr avec
un e´cart type de 29,27sr. Cela semble cohe´rent avec le rapport lidar de´rive´ des mesures d’AOD (52sr)
et ceux pre´sents dans la litte´rature pour ce type d’ae´rosols. Par contre on peut noter l’e´cart-type e´leve´
sur le rapport lidar, refle´tant le niveau de bruit pre´sent sur cette voie de de´tection.
Ensuite a` partir des proprie´te´s des ae´rosols, issues de l’inversion ≪ Klett-Fernald ≫, on a utilise´
notre algorithme (paragraphe 4.1.2) pour retrouver la fonction de distribution des ae´rosols a` 1000m
d’altitude. Cette altitude correspond a` l’endroit ou` le signal lidar est le plus e´leve´. Les conditions uti-
lise´es pour re´aliser cette inversion sont : une feneˆtre d’inversion de [Nmin; Nmax] = [1.10
−8m ; 5.10−5m]
et 6 fonctions B-splines cubiques. L’indice de re´fraction utilise´ est celui qui est indique´ dans la table
5.1 (Mine´raux). Ces indices sont cohe´rents avec ceux de la litte´rature, notamment Mu¨ller et al. (2011)
suppose une partie re´elle de l’indice de re´fraction de poussie`res sahariennes e´gale a` 1,53 pour toutes
les longueurs d’onde. Dans l’algorithme AERONET les parties re´elles de l’indice, pour des poussie`res
de diffe´rentes localisations varient entre 1,48 et 1,56 (Dubovik et al., 2002). Dans Wagner et al. (2012)
des mesures en laboratoire d’absorption et d’extinction d’e´chantillons de poussie`res de´sertiques (no-
tamment Sahara Occidental) permettent de retrouver la partie imaginaire des poussie`res. La partie
imaginaire retrouve´e est ≃0,03 a` 305nm et ≃0,008 a` 505nm, ce qui est en accord avec l’indice de
re´fraction choisi.
La figure 5.16 compare la fonction de distribution retrouve´e par notre algorithme est celle du re´seau
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(a)
(b)
Figure 5.14 – Signaux lidar corrige´s en distance en fonction de l’altitude pour les longueurs d’onde de
387 et 607nm. Ces signaux sont moyenne´s sur 30min. Sont pre´sente´s sur cette figure ces meˆmes signaux
une fois filtre´s spatialement (courbes noires). Rapport signal sur bruit des signaux brut moyenne´s sur
30min (courbes de couleurs) puis filtre´s (courbes noires) en fonction de l’altitude.
AERONET. La fonction de distribution du re´seau AERONET est disponible sur le site : ≪ http ://ae-
ronet.gsfc.nasa.gov ≫ pour le site de Barcelone a` 18h heure locale. Cette distribution provient de
l’inversion de mesures d’e´paisseurs optiques multispectrales d’un photome`tre solaire. L’algorithme
permettant cette inversion est de´crit dans Dubovik and King (2000) et des e´tudes de sensibilite´s sont
mene´es dans Dubovik et al. (2000). Cet algorithme est finalement assez proche dans la de´marche des
algorithmes permettant de retrouver la fonction de distribution des ae´rosols a` partir de signaux lidar
multispectraux tels que (Mu¨ller and Quenzel, 1985; Bo¨ckmann, 2001; Veselovskii et al., 2002). En effet
l’e´paisseur optique des ae´rosols est aussi e´crite comme une inte´grale de Freldholm et donc de´crite par
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Figure 5.15 – Comparaison des coefficients de re´trodiffusion obtenus par inversion des signaux lidar
et a` partir des signaux Raman. (a) a` 355nm, (b) a` 532nm.
Figure 5.16 – Comparaison de la fonction de distribution volumique retrouve´e par notre algorithme
et celle retrouve´e par le re´seau AERONET.
un noyau de proprie´te´s optiques et une fonction de distribution des particules. Sont alors retrouve´es des
proprie´te´s inte´gre´es de toute la colonne atmosphe´rique. Les photome`tres actuels fournissent jusqu’a` 9
longueurs d’onde ou` sont mesure´es les e´paisseurs optiques des ae´rosols (socie´te´ CIMEL : Photome`tre
Multibande Sun Sky). Ces longueurs d’onde sont : 340, 380, 440, 500, 670, 870, 936, 1020 et 1640nm.
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Les principales diffe´rences visibles entre ces deux distributions sont tout d’abord la largeur des
modes. Les modes retrouve´s par notre algorithme sont plus larges. Cette diffe´rence peut trouver sa
source dans le fait que l’on utilise un nombre faible de fonctions B-splines pour de´crire l’intervalle des
rayons ce qui implique que ces fonctions sont larges. Ensuite notre fonction de distribution posse`de des
modes moins hauts ce qui de´coule certainement du fait que les modes retrouve´s sont plus larges. En
effet pour avoir le meˆme poids optique une diminution de la hauteur d’un mode peut eˆtre compense´e
par un e´largissement du mode. La dernie`re diffe´rence provient du mode fin qui n’est pas centre´ sur
le meˆme rayon modal par les deux me´thodes. Pour toutes ces diffe´rences il faut aussi conside´rer que
les AOD ont e´te´ mesure´es a` 18h tandis que les mesures lidar sont comprises entre 18h47 et 19h17 et
que l’on compare la fonction de distribution moyenne de la colonne atmosphe´rique, pour l’algorithme
d’AERONET a` celle retrouve´e a` 1000m par notre algorithme.
Cv,f Rf σf Cv,c Rc σc
(µm3 ·µm−2) (µm) (−) (µm3 ·µm−2) (µm) (−)
(Sicard et al., 2014) 0, 042 0, 117 0, 647 0, 257 1, 809 0, 545
Proprie´te´s retrouve´es 0, 032 0, 131 0, 821 0, 321 1, 964 0, 602
Table 5.5 – Comparaison des parame`tres de la fonction de distribution volumique retrouve´e par
notre algorithme et celle retrouve´e par le re´seau AERONET (Sicard et al., 2014). Les indice f et c
correspondent aux modes fin ou grossier des ae´rosols. Cv repre´sente la concentration volumique, R le
rayon volumique et σ l’e´cart type de la fonction de distribution du mode conside´re´.
La table 5.5 re´sume les parame`tres de la fonction de distribution retrouve´e par l’algorithme d’AE-
RONET, provenant de l’article Sicard et al. (2014) ainsi que ceux issus de notre algorithme. Si on
de´fini les e´carts relatifs entre les parame`tres obtenus par les deux algorithme comme Xsicard−XiciXsicard .
Alors ces e´carts sont les plus importants sur les concentrations volumiques, 23% pour le mode fin
et 25% sur le mode grossier. Ces e´carts sont stables pour les autres parame`tres et sont d’environ
10%. Comme pre´sente´ pre´ce´demment, la fonction de distribution retrouve´e par notre algorithme a des
modes le´ge`rement de´cale´s vers les grosses particules et sont plus larges que ceux de la fonction de de
distribution retrouve´e a` partir des mesures du photome`tre solaire.
Cette e´tude nous a permis de tester notre algorithme sur des donne´es re´elles, correspondant a` un
e´pisode de soule`vement et de transport de poussie`res de´sertiques. De plus on a eu la chance de pou-
voir comparer les pre´cisions des proprie´te´s microphysiques des ae´rosols retrouve´es par notre algorithme
avec celles de l’algorithme d’AERONET (Dubovik and King, 2000) faisant re´fe´rence dans le domaine.
Les pre´cisions sont tout a` fait comparables avec au maximum un e´cart de 25% sur la concentration
volumique des ae´rosols. Une des forces de l’algorithme d’AERONET est que le nombre de longueurs
d’onde disponibles pour l’inversion est e´leve´ (9), ce qui permet de relaˆcher les contraintes du sche´mas
d’inversion. Les syste`mes lidar actuels posse`dent souvent moins de longueurs d’ondes (environ 3) ce
qui fait 5/6 mesures si on utilise l’extinction et la re´trodiffusion mais par contre ils permettent d’avoir
une mesure re´solue le long de la ligne de vise´e.
Il serait tre`s inte´ressant de pouvoir avoir un autre moyen de comparaison, comme une mesure de
la fonction de distribution des ae´rosols sur un point de la ligne de vise´e. Ces mesures peuvent eˆtre
re´alise´es par avion ou encore ballon sonde en utilisant des appareils tels que des impacteurs en cascade
ou des compteurs a` particules. Chaque techniques a ses caracte´ristiques et souvent des gammes de
tailles de particules de´tecte´es qui lui sont spe´cifiques.
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6.1 Conclusion
Cette the`se avait pour but d’estimer les proprie´te´s microphysiques des ae´rosols a` partir de mesures
acquises par un lidar multispectral. La plupart des lidars multispectral actuels fonctionnent avec
3 longueurs d’onde. Les ame´liorations technologiques apporte´es par l’acce`s a` de nouvelles sources
permettent d’envisager l’utilisation d’un plus grand nombre de longueurs d’onde. Afin d’analyser
l’apport d’un plus grand nombre de longueurs d’onde plusieurs challenges e´taient identifie´s :
— Quelles longueurs d’onde supple´mentaires choisir par rapport aux 3 trois longueurs d’onde du
Nd :YAG? Quelles en sont les apports en terme de pre´cision sur les proprie´te´s microphysiques
obtenues par inversion des signaux lidar ?
— Quelle me´thode utiliser pour retrouver les proprie´te´s des microphysiques des ae´rosols ? Quelles
sont les principales sources d’erreurs des me´thodes d’inversion des signaux lidar ? Est ce qu’une
me´thode peut eˆtre de´veloppe´e, permettant d’utiliser les signaux lidar dans le SWIR?
Pour re´pondre a` cet objectif et a` ces diffe´rentes proble´matiques il a d’abord e´te´ de´veloppe´ un
simulateur de signaux lidar tre`s re´aliste, fonctionnant a` plusieurs longueurs d’onde. Le chapitre 3 a
montre´ la capacite´ du simulateur a` conside´rer des atmosphe`res complexes notamment en prenant en
compte l’absorption de nombreuses mole´cules dans un mode`le raie par raie ou encore en simulant
les proprie´te´s optiques de particules non-sphe´riques. De plus ce simulateur peut conside´rer plusieurs
types de de´tecteur (PMT, APD) avec diffe´rents modes de de´tection (analogique, comptage de pho-
ton). De nombreux bruits provenant du signal, du de´tecteur, du fond de ciel et du convertisseur
analogique/nume´rique sont pris en compte. Ainsi ce simulateur n’est pas seulement utilise´ pour appli-
cations de lidar a` re´trodiffusion mais aussi pour le lidar DIAL par exemple. Ce simulateur constitue
un maillon essentiel de notre chaˆıne de simulation ≪ end to end ≫ pour e´valuer les performances des
me´thodes d’inversion qui ont e´te´ de´veloppe´es.
Le chapitre 4 a, dans un premier temps, pre´sente´ une me´thode d’inversion proche de l’e´tat de l’art
permettant de retrouver les proprie´te´s microphysiques des ae´rosols a` partir de signaux lidar multis-
pectraux. Cette me´thode se diffe´rencie par une recherche de la fonction de distribution de´crite par
une somme de fonctions B-splines cubiques, et par l’utilisation d’une me´thode de re´solution NNLS
(≪ Non Negative Least Square ≫). Malgre´ de nombreuses e´tudes pre´sentant des me´thodes pour retrou-
ver les proprie´te´s microphysiques des ae´rosols a` partir de signaux lidar multispectraux, peu d’e´tudes
de sensibilite´ sont faites. Quelques e´tudes pre´liminaires (Mu¨ller et al., 1999a,b; Veselovskii et al.,
2002, 2004) quantifient l’impact de l’insertion d’erreurs ale´atoires sur les coefficients d’extinction et
de re´trodiffusion, sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es. Cependant en re´alite´, les coefficients
d’extinction et de re´trodiffusion obtenus par inversion des signaux lidar pre´sentent, en plus des erreurs
ale´atoires, des erreurs syste´matiques. Une e´tude pousse´e est pre´sente´e dans Pe´rez-Ramı´rez et al. (2013)
montrant l’impact de ces erreurs syste´matiques lorsqu’elles sont inse´re´es sur les proprie´te´s optiques
en entre´e des algorithmes afin de retrouver les proprie´te´s microphysiques des ae´rosols. L’utilisation de
notre chaˆıne ≪ end to end ≫ a permis de prendre en compte de nombreuses sources d’erreurs tant
au niveau des signaux lidar (bruits) que de l’inversion de ≪ Klett-Fernald ≫ (condition a` la limite,
rapport lidar) et ainsi quantifier les pre´cisions obtenues en bout de chaˆıne sur les proprie´te´s micro-
physiques des ae´rosols retrouve´es. Ainsi lorsque sur un jeu de signaux lidar a` 3 longueurs d’onde (355,
532, 1064nm), une erreur ale´atoire de ±15% sur le rapport lidar est conside´re´e, les proprie´te´s telles
que le nombre de particules, le rayon effectif et la concentration massique sont retrouve´es avec une
erreur infe´rieure a` 10%. Par contre lorsque des erreurs syste´matiques sont prises en compte, ces erreurs
pouvaient atteindre jusqu’a` 56% sur le nombre de particules retrouve´ et ≃50% sur le rayon effectif et
la concentration massique. Nous avons montre´ qu’en ajoutant une longueur d’onde, notamment dans
le NIR (808nm), ces erreurs diminuaient pour atteindre 20% sur le nombre de particules et ≃25% sur
le rayon effectif et la concentration massique.
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Dans la deuxie`me partie du chapitre 4, une nouvelle me´thode base´e sur un algorithme ge´ne´tique
est pre´sente´e. Cette me´thode minimise l’e´cart entre des signaux lidar multispectraux simule´s et les
signaux mesure´s, en optimisant les parame`tres d’une fonction de distribution recherche´e. Le principale
avantage de cette me´thode est qu’elle est moins sensible aux bruits pre´sents sur le signal et ne ne´cessite
pas de condition a` la limite ce qui permet d’utiliser un grand nombre de longueurs d’onde notamment
dans l’infrarouge. De plus le type de particules est retrouve´ en le recherchant dans une base de donne´es
d’indice de re´fraction. Par contre le point dur est la connaissance de la constante d’e´talonnage spec-
trale du lidar. Cependant nos re´sultats pre´liminaires sont encourageants. Notamment en conside´rant
une erreur ale´atoire sur la constante d’e´talonnage, des ae´rosols de type hydrosoluble (qui est un type
avec une signature spectrale faible) est retrouve´ dans 27% des cas mais avec l’occurrence la plus forte
(8/30). Quant aux parame`tres de la distribution (nombre de particules, rayon modal, e´cart-type), ils
sont retrouve´s avec une erreur infe´rieure a` 46%.
Le dernier chapitre s’est focalise´ sur l’application de notre premie`re me´thode (≪ Klett-Fernald ≫).
Tout d’abord sur des signaux simule´s, nous avons quantifie´ l’impact de la non-sphe´ricite´ des particules
sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es par un algorithme base´ sur l’hypothe`se de sphe´ricite´ de
particules. Nous avons montre´ que l’hypothe`se de sphe´ricite´ pouvait impliquer, dans le cas de parti-
cules paralle´le´pipe´diques enrobe´es ou non d’eau, des erreurs raisonnables sur les nombres de particules
(<86%) tandis que ces erreurs deviennent critiques sur le rayon effectif et la concentration massique
retrouve´s (pouvant atteindre 839%). Ensuite notre me´thode a e´te´ applique´e sur des signaux re´els
mesure´s lors d’un e´pisode de transport de poussie`res de´sertiques. Nous avons compare´ la fonction
de distribution retrouve´e par notre algorithme a` celle provenant de l’algorithme d’AERONET (Du-
bovik and King, 2000). Cet algorithme retrouve la fonction de distribution moyenne de la colonne
atmosphe´riques a` partir de mesures multispectrales d’e´paisseur optique obtenues par un photome`tre
solaire. Les re´sultats des deux me´thodes sont comparables sur les parame`tres de la distribution des
ae´rosols (e´carts < 25%). La me´thode d’AERONET pre´sente l’avantage d’avoir en entre´e plus de lon-
gueurs d’ondes permettant de relaˆcher les contraintes de l’inversion cependant les proprie´te´s retrouve´es
sont des proprie´te´s moyenne´es sur toute la colonne atmosphe´rique. Le principal avantage du lidar est
de fournir une mesure re´solue en distance, cependant le nombre de longueurs d’onde disponible est
souvent restreint.
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6.2 Perspectives
Ce manuscrit laisse apparaitre de nombreuses perspectives. Actuellement, lorsque l’on veut simuler
des atmosphe`res ou` sont pre´sents des ae´rosols non sphe´riques, les calculs des coefficients d’extinction et
de re´trodiffusion ont besoin d’eˆtre fait en amont (≪ off line ≫). La construction d’une base de donne´es
de sections efficaces de particules non-sphe´riques de diffe´rents rayons (≪ Look up table ≫) permettrait
de faire le calcul des proprie´te´s optiques de l’atmosphe`re a` l’inte´rieur du simulateur (≪ online ≫). Ainsi
le simulateur ne prendrait en entre´e plus que la fonction de distribution et la forme des particules
parmi celles disponibles. La base de donne´es pourrait eˆtre construite a` partir du code T-matrix pour
les sphe´ro¨ıdes et par le mode`le DDscat pour quelques formes particulie`res.
Ce manuscrit a montre´ que l’e´talonnage du syste`me lidar e´tait un point important qui pour-
rait ame´liorer les deux me´thodes que nous avons pre´sente´ (inversion des signaux et optimisation par
algorithme de ge´ne´tique). Plusieurs me´thodes pour connaitre cet e´talonnage sont envisageables. La
premie`re consistant a` e´clairer les lidars en sortie du te´lescope a` l’aide d’une source de luminance
connue sur tout le spectre couvert par le lidar. Ainsi en mesurant la luminance sur le trajet optique,
on peut de´duire la quantite´ de flux perdue par les e´le´ments traverse´s et en de´duire l’efficacite´ du
syste`me. Cette me´thode pre´sente l’avantage de pouvoir mesurer la constante d’appareil avec pre´cision.
Cependant la mise en place n’est pas aise´e car il faut collimater le faisceau de la lampe afin qu’il
e´claire la totalite´ du te´lescope. Une autre limitation vient du couˆt d’une telle lampe. Une deuxie`me
me´thode, pouvant venir conforter la premie`re, consiste a` faire un tir lidar horizontal sur cible dur
dont on connait la re´flectance ainsi on sait ce qui rentre dans le te´lescope et de la meˆme manie`re
que pre´ce´demment on peut estimer l’efficacite´ du syste`me pour chaque voie. Cette me´thode est faci-
lement mise en place cependant il faut adapter les voies de de´tection car le signal renvoye´ par une
surface dure est de plusieurs ordres de grandeur supe´rieurs a` celui d’un tir dans l’atmosphe`re. Il faut
mettre alors des densite´s optiques devant les de´tecteurs. Une troisie`me me´thode serait d’utiliser une
serre ou` on pourrait ge´ne´rer un nuage de gouttelettes dont on controˆlerait la taille. On peut aussi
de´terminer l’indice de re´fraction de ces particules en laboratoire et ainsi mode´liser l’interaction entre
les impulsions laser et les particules. La serre mesure environ 15m de long et la re´solution du lidar sur
la ligne de vise´e est de 4.5m donc il y aurait forcement un point dans la sphe`re ou` l’on connaitrait les
termes de l’e´quation lidar lie´e a` l’atmosphe`re. Remonter a` la constante d’e´talonnage serait alors pos-
sible. Cette me´thode pre´sente l’avantage d’eˆtre originale et facilement mise en œuvre. Cependant pour
qu’elle soit suffisamment pre´cise il faut arriver a` bien mode´liser les proprie´te´s optiques du nuage ge´ne´re´.
Quant a` la premie`re me´thode de´veloppe´e (inversion des signaux lidar), il serait inte´ressant de tes-
ter d’autres me´thodes nume´riques de re´gularisation que la me´thode NNLS (matrice de lissage, etc.).
Cela permettrait d’appre´hender la recherche de l’indice de re´fraction des ae´rosols graˆce a` des noyaux
de proprie´te´s optiques pre´-calcule´s (≪ Look up table ≫) pour diffe´rents indices de re´fraction. Cette
me´thode de´veloppe´e montre des re´sultats encourageants qu’il conviendrait de continuer a` comparer
avec d’autres me´thodes de re´fe´rence (par exemple Veselovskii et al. (2002)) sur des signaux re´els a` trois
longueurs d’ondes. L’Onera e´tant muni d’une serre au sol ou` des nuages de particules peuvent eˆtre
ge´ne´re´s, il serait motivant de chercher a` retrouver la fonction de distribution des particules ge´ne´re´es
en plac¸ant un lidar multispectral a` plusieurs centaines de me`tres. La fonction de distribution des par-
ticules dans le nuage peut se mesurer par des compteurs a` particules ou bien par des impacteurs en
cascade que l’on peut placer dans la serre. Cela permettrait une e´valuation des pre´cisions de notre
me´thode d’inversion. Mener ce type d’expe´rience en apportant une quatrie`me longueur d’onde dans
le NIR (autour de 800nm) quantifierait le gain de cette mesure supple´mentaire dans les algorithmes
d’inversion en terme de proprie´te´s microphysiques retrouve´es.
Les re´sultats pre´liminaires obtenus par l’algorithme ge´ne´tique de´veloppe´ au cours de cette the`se
laisse entrevoir qu’une ame´lioration des mutations/croisements augmenterait les pre´cisions des pa-
rame`tres retrouve´s. De meˆme, une e´tude cherchant a` optimiser l’initialisation de la population de
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de´part permettrait aussi d’ame´liorer les parame`tres retrouve´s notamment le type de particules. En-
suite il conviendrait d’adapter cette me´thode pour retrouver des fonctions de distribution a` deux
modes. Pour finir cette me´thode sera prochainement applique´e sur les signaux re´els pre´sente´s dans
le paragraphe 5.2. Dans ce cas de poussie`res de´sertiques bien me´lange´es, il sera inte´ressant de voir si
notre algorithme retrouve bien le type des particules. Pour ce qui de la constante d’e´talonnage, elle
serait estime´e a` partir des caracte´ristiques techniques des diffe´rents composants de l’instrument.
Enfin l’e´tude de l’impact de la forme des particules sur les proprie´te´s microphysiques retrouve´es
par lidar multispectral pourrait eˆtre e´taye´e en prenant plus de formes de particules, notamment des
ellipses (T-matrix Mishchenko et al. (1996)) et des enrobages diffe´rents (sulfate, nitrate). De plus la
non-sphe´ricite´ des particules pourrait eˆtre inte´gre´e a` l’algorithme d’inversion au travers des noyaux de
proprie´te´s optiques de particules non-sphe´riques pre´-calcule´s.
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Lidar multispectral pour la caractérisation des aérosols
La caractérisation des composants de l’atmosphère tels que les gaz à effet de serre et les aérosols constitue un
enjeu majeur. Le GIEC a identifié dans son dernier rapport que les aérosols contribuent à la plus grande part des
incertitudes dans l'estimation des facteurs du réchauffement climatique. Il convient donc de développer des outils
et des méthodes permettant de mieux estimer les propriétés microphysiques des aérosols.
Cette thèse vise à montrer l'apport d'un lidar multispectral comportant de nouvelles longueurs d'onde dans le
proche infrarouge, pour la caractérisation des aérosols. Ainsi, l’augmentation du nombre de longueurs d’onde
permet, par rapport à un lidar mono-longueur d'onde, de remonter aux propriétés microphysiques des aérosols
(distribution en taille et composition).
Tout d’abord, un simulateur de signaux lidar multispectraux a été développé permettant d’avoir une première
estimation du bilan de détection, de comprendre la physique du signal et enfin d’évaluer les performances des
méthodes d’estimation des aérosols. Deux méthodes ont été testées pour retrouver les propriétés des aérosols.
La première est basée sur l’inversion sur signal lidar, tandis que la seconde retrouve les propriétés des aérosols
qui minimisent la différence entre des signaux simulés et les signaux expérimentaux.  Leurs performances ont été
évaluées en prenant en compte différentes incertitudes sur les aérosols (indice, forme) et sur les performances
de la détection. Le développement de cette chaine de simulation (directe/inverse) a permis de s’intéresser
notamment à l’impact de la morphologie (forme/enrobage) des aérosols sur les propriétés microphysiques
retrouvées, mais aussi de quantifier l’apport de longueurs d’onde supplémentaires dans le schéma d’inversion. 
La méthode retenue a pu être validée sur un jeu de données réelles (3 longueurs d’ondes), issu d'une
collaboration avec le RSLab de Barcelone, en comparant nos résultats à ceux provenant du réseau AERONET.
Mots-clés : LIDAR  ;  AEROSOL  ;  INVERSION MULTISPECTRAL  ;  PROPRIETES MICROPHYSIQUES
Multispectral lidar for the characterisation of aerosols
The purpose of this thesis is to show the contribution of a multispectral lidar for the characterisation of aerosols, in
particular when wavelengths in near infrared are added. Indeed, compared with a mono-wavelength lidar, the
information contained in multispectral profiles allow to retrieve the microphysical properties of aerosols (particule
size distribution and composition). To this end, we adapted a multispectral lidar signal simulator to our study in
order to develop and test two methods which objective is to obtain the microphysical properties of aerosol along
the line-of-sight from synthetic lidar signals.
The first method, based on the inversion of lidar signals, enables to find the length distribution of aerosols and
therefore to deduce their concentration and their modal radius. This method requires a priori information about the
aerosols. An error budget was made by introducing uncertainties on the a priori parameters. It shows that the
results obtained regarding the concentration and modal radius are accurate (respectively 16% and 17%
uncertainty). The advantage of this method is that it does not require absolute calibration of the instrument.
The principle of the second method is to minimize the difference between the studied and the simulated signals.
Even if the accuracy on the size distribution is lower (35% and 40% on the concentration and modal radius) and
the calibration constant of the instrument has to be known, this method has the advantage to find the
concentration of the aerosols in 74% of the cases.
Finally, the first method was validated on real data, coming from a collaboration with the RSLab (Barcelona), by
comparing our results with those obtained by this team (7% difference on the modal radius).
Keywords : LIDAR ; AEROSOLS ; MULTI-WAVELENGTH RETRIEVAL ; ALGORITHM ; MICROPHYSICAL PROPERTIES
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